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A INFLUENCIA MACROECONOMICA NO RISCO DE CREDITO

Resumo

A investigacdo desenvolvida nesta dissertacdo analisa a previsdo do incumprimento de
pagamentos das empresas, contribuindo para a literatura sobre a matéria ao avaliar a influéncia
macroecondémica na probabilidade de incumprimento das empresas nos diferentes paises da

Zona Euro, aspeto insuficientemente estudado até agora.

Para o efeito, sdo desenvolvidos varios modelos que utilizam varidveis que representam as
caracteristicas proprias de cada empresa (indicadores financeiros), bem como outras que
identificam a conjuntura macroecondémica, em maltiplos anos. Tal foi possivel atraves de uma
estrutura de dados em painel, utilizando regressao logistica, que cruzou a componente temporal
com a informacéo financeira e macroeconémica anual, resultando numa amostra com mais de

500.000 observacoes.

Concluimos que as variaveis macroeconomicas tém influéncia no incumprimento das empresas
ndo financeiras, e que a sua inclusdo nos modelos comporta um aumento da capacidade

preditiva dos mesmos.

Para alem disso, relativamente ao incumprimento, verificamos que existem diferencas entre
paises, visto que as empresas de paises do sul da Europa mais a Irlanda tém uma maior

probabilidade de incumprir, relativamente aos do Norte.

O estudo do incumprimento empresarial tem vindo aumentar desde a crise de 2008.
Pretendemos nesta dissertacdo contribuir para a riqueza da literatura que trata esta matéria em
paises europeus e desenvolver modelos que tenham relevancia pratica para diversos

interessados.

Palavras-chave: incumprimento; macroeconomia; crise; zona euro.

Classificacdo JEL: G01, G33
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Abstract

The investigation discussed in this dissertation studies credit default of firms; it contributes to
the literature on this subject when assessing the macroeconomic influence on the probability of
default of firms in the different countries of the Euro Zone, which is a subject insufficiently

studied until now.

To this end, we develop several models using both companies’ financial information and
macroeconomic variables, along multiple years. Such procedure was possible due to a panel
data structure, using logistic regression, that crossed time with the variables information,

resulting in a sample with more than 500.000 observations.

We conclude that macroeconomic variables affect credit default of non-financial firms,
whereby their inclusion in the regressions implies an increase in the accuracy of the credit

default forecasting models.

Additionally, we verify that there are differences among countries, concerning default, since
firms in the southern European countries plus Ireland are more likely to default, compared to
those in the north.

The research of corporate credit default has been increasing since the crisis of 2008. With this
investigation. we intended to contribute to the literature on this topic and develop models that
have both practical and universal usage.

Key Words: incumprimento; macroeconomia; crise; zona euro.

JEL Classification: G01, G33
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1 Introducéo

A presente dissertacdo incide sobre os modelos de previsdo do incumprimento de pagamentos.
O principal objetivo de investigacao é avaliar a influéncia da conjuntura macroeconémica sobre

a probabilidade de incumprimento de empresas nao-financeiras de onze paises da Zona Euro.

A abordagem tradicional dos modelos de estimacdo do risco de crédito trata este fendmeno
numa perspetiva nacional. O argumento para tal, reside na adequacdo do modelo as
especificidades culturais, empresariais e econdémicas do pais das empresas avaliadas. Ainda que
este argumento seja valido, ndo deixa de ser também valido que tal abordagem acaba por
secundarizar os efeitos macroecondmicos que potencialmente possam existir sobre o
incumprimento, para além de condicionar comparac@es entre o risco de empresas em diferentes
paises e contextos macroecondémicos. Por exemplo, a divergéncia entre 0s aspetos culturais,
empresariais e econémicos dos paises que integram a Zona Euro, juntamente com o contagio
da crise financeira de 2008 e suas consequéncias, justificam que os modelos de previsdo de
incumprimento possam ser mesmo tratados num ambito europeu. Para além disto, a escassez
de literatura sobre risco de crédito, numa perspetiva multi-pais justifica igualmente a relevancia
em estudar a previsdo do incumprimento de empresas no espaco europeu, com aplicacéo
transversal a praticamente todos os setores de atividade. Deste modo, esta investigacdo pretende
tanto acrescentar valor a literatura existente, dado que sao desenvolvidos modelos de previsédo
com maior abrangéncia ao nivel de tipos de varidveis e espaco geografico, como também
garantir que existe utilidade préatica no trabalho a desenvolver. Em particular, salienta-se a
potencial aplicabilidade para uma medicdo do risco de crédito das carteiras de crédito dos

bancos mais sensiveis a variacdo do risco sistematico.

Para a realizacdo deste estudo, recolhemos informacéo de mais de 500.000 empresas e dados
macroeconomicos de onze paises da Zona Euro e utilizamos como abordagem econométrica a
regressao logistica, conseguindo, deste modo, estimar modelos que possuem uma capacidade
de previsao relativamente elevada. Concluimos que as variaveis macroeconémicas influenciam
0 incumprimento empresarial e aumentam a capacidade preditiva dos modelos. Em particular
verifica-se que um aumento da taxa de crescimento do PIB e da Inflagdo esta negativamente
relacionado com a probabilidade de incumprimento, ao passo que um aumento da taxa de juro
praticada pelos bancos destinada ao empréstimo a empresas aumenta a probabilidade de

incumprimento. Adicionalmente, também demonstramos que existem diferencas no efeito das
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proprias condicionantes macroecondémicas no incumprimento, entre diferentes paises da Zona

Euro.

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. Na sec¢do 2 é desenvolvida a revisao de
literatura relacionada com determinantes do risco de crédito e a previsdo de incumprimentos.
Na seccdo 3 sdo formuladas as hipdteses. Na seccdo 4 é discutida a metodologia,
especificamente sendo apresentadas as variaveis utilizadas, a selecdo da amostra e a abordagem
economeétrica. Na seccdo 5 sdo apresentados os principais resultados, sendo os modelos

desenvolvidos, avaliados na secgdo 6. A sétima e Ultima seccao conclui a dissertacao.



A INFLUENCIA MACROECONOMICA NO RISCO DE CREDITO

2 Revisao de literatura

Segundo Spuchl'akova et al. (2015), o risco de crédito pode ser definido como a incapacidade
ou a falta de vontade de um cliente ou contraparte de fazer face as suas responsabilidades de
pagamentos em termos de empréstimos, negociagdes, coberturas de risco, liquidacbes e outras
transacgdes financeiras. Segundo os autores, o risco de crédito pode ser considerado como um
dos mais relevantes tipos de risco, dado que esta associado a todos os ativos negociados. Por
sua vez, Hartmann (2010) descreve complementarmente este risco do ponto de vista de um
investidor, dado que “risco de crédito pode ser descrito como ganhos e perdas numa posi¢ao ou
portfélio associado com o (atual ou esperado) cumprimento (ou ndo) das obrigagdes contratuais

(como o pagamento de juros ou cupdes e o reembolso da divida)”.

Inimeras outras defini¢cGes tém surgido com o aumento do numero de publica¢des relacionadas

com o risco de crédito, desde a crise financeira de 2007/2008 (figura 1).

Figura 1 - Publicac@es de artigos sobre o topico *'Risco de crédito™
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Fonte: Web of Science (2018). Calculos de fonte propria.

2.1 Acrise na Europa

Em 2007, o mundo conheceu o inicio daquela que seria uma das maiores crises econémico-
financeiras dos tempos modernos. A origem desta crise decorre de varios fatores, entre 0s quais
se encontra uma politica monetaria expansionista que conduziu a liquidez excessiva, a
securitizacdo de hipotecas, em particular de caso de elevado risco de crédito, e correspondente

uso inadequado de alguns produtos financeiros derivados. Para além disso, a avaliagdo incorreta
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das agéncias de rating relativamente a determinados produtos financeiros de mé qualidade
permitiu que estes fossem livremente transacionados no mercado (Choi, 2013).

O alastramento da crise para a Europa ocorreu rapidamente devido ao processo de
desregulamentacdo que se tornou recorrente no mundo inteiro. Para além disso, a politica
monetéria até entdo seguida pelos bancos centrais de uma forma geral facilitou o investimento
em produtos arriscados, o que levou a tomada de posicdes de risco, principalmente por gestores
de empresas de paises do sul da Europa. Os investidores institucionais comecaram a ter um
papel preponderante nas grandes empresas destes paises e, como tal, passaram a influenciar as
decisdes de investimento. De acordo com Diez-Esteban et al. (2016), esta podera ser a causa
do risco excessivo a que essas empresas estavam expostas. Estes autores sugerem a hipotese do
momento de Minsky (1986) como uma das causas da crise. Esta hipOtese consiste na
combinagdo entre um crescimento rapido da economia antes de uma crise e a falta de
mecanismos de controlo, que posteriormente poderdo originar uma depressdo, devido ao
incumprimento por parte das entidades que detém divida em excesso e posterior venda de titulos
de alto risco. Segundo os autores, esta hipotese € normalmente aceite como causa da crise de
2007, que despertou com a explosdo de uma “bolha” financeira, seguida por um grande nimero
de faléncias de empresas. Os investidores institucionais e os bancos, ao fugirem do seu papel
tradicional e influenciarem as decis@es de investimento das empresas, contribuiram igualmente

para este desfecho.

Adicionalmente, os mesmos autores demonstraram que uma evolucdo positiva do PIB
influencia positivamente a tomada de posi¢des de risco nas empresas, sendo que, em momentos
de abrandamento econdmico e de taxas de juro baixas, as empresas nao incorrem em riscos

financeiros elevados.

2.2 Importancia da medicdo do risco de crédito

Compreender as determinantes de risco de crédito, i.e., os fatores que caracterizam as empresas
previamente a ocorréncia do default, € um objetivo primordial no sentido de perceber por que
é que algumas empresas entram em incumprimento e posteriormente em faléncia. Esta
compreensdo e igualmente essencial para alcancgar estabilidade financeira, como é constatado
por Bonfim (2009).
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Depois da crise de 2007 com o epicentro nos EUA, tem havido progressivamente mais enfoque
na identificacdo dos momentos criticos associados ao risco de crédito e efeito das consequéncias

da materializacdo deste risco.

No entanto, o estudo nesta tematica ndo teve inicio recente. VVarios autores como Beaver (1966),
Altman (1968) e Ohlson (1980) desenvolveram modelos baseados em récios de modo a estudar
e prever a faléncia de empresas. No caso de Altman (1968), foi introduzido pela primeira vez
um modelo que permite obter objetivamente um indicador Unico para quantificar o risco de
faléncia (Z-score). Posteriormente a sua cria¢do, este modelo deu lugar a novas abordagens,
ainda que, como Sherbo e Smith (2013) comprovam, com 45 anos de vida o Z-score ainda é
atil na avaliacdo da saude financeira de empresas e previsdo de faléncias. No entanto, os
modelos puramente baseados em racios financeiros e informacdo de mercado, apresentam

algumas limitagcOes que podem impedir a realizacdo de futuras investigacgdes, tais como:

a) Desatualizacdo dos dados contabilisticos;

b) Exclusao de dados macroecondémicos.

Apesar de ja haver investigacdo neste dominio com bastante credibilidade, Tian & Yu (2017)
afirmam que o foco principal consiste na analise de empresas americanas, sendo que a literatura
sobre 0 mercado internacional é escassa. Apesar da aplicacdo simples e generalizada do Z-Score
de Altman (1968), bem como dos resultados fidedignos que nalguns casos podem ser obtidos,
estes autores apontam determinados aspetos considerados fulcrais para estudar a previsdo de

faléncias no mercado internacional, nomeadamente:

= Quais sdo os racios financeiros chave para prever as faléncias no mercado internacional?
= Qual é a capacidade dos modelos de previsdo em identificarem fora da amostra de
desenvolvimento?

= A capacidade do modelo varia consoante o horizonte de previsao?

Os principais modelos de previsdo em termos desta matéria, as suas evolucdes e forcas e

fraquezas sdo analisados mais detalhadamente na subseccéao seguinte.

2.3 Incumprimento e faléncia

Existem vérias defini¢bes na literatura para incumprimento e faléncia, sendo que algumas tém
um carater legal e outras sdo mais relacionadas com especificidades contabilisticas. Ward &

Foster (1997) definem faléncia econdémica de uma empresa com uma de trés situacoes:
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= Patrimonio liquido negativo;
» Incapacidade de pagar dividas quando estas vencem (incumprimento);
= Definicédo legal cuja determinada empresa continua a operar ou liquida sob protecéo de

tribunal (definicao legal)

Estes autores defendem que para os modelos de previsao de ‘“stress financeiro” deve ser
utilizado como varidvel endogena, ao invés da definicdo legal de faléncia, o conceito de
incumprimento ou os dois em conjunto. Os autores afirmam que esta é uma solucdo mais valida
para os modelos e de informacdo mais til para os credores, do que a obtida nos modelos que
utilizam apenas a definicdo legal como varidvel independente. O incumprimento é definido

assim como uma das possiveis situac@es de faléncia.

Também Tinoco & Wilson (2013) criticam o uso da defini¢édo legal de faléncia nos modelos de
previsdo devido a dois fatores: 1) desfasamento temporal entre o periodo em que uma empresa
entra em stress financeiro e 0 momento em que € declarada faléncia legal; 2) uma empresa com
dificuldades financeiras, que levem ao incumprimento das suas obriga¢des, ndo significa

necessariamente que a empresa “entrara” em faléncia.

De acordo com Chava & Jarrow (2004), o incumprimento é a condi¢do em que uma empresa
se encontra quando atrasa ou falha um pagamento de divida. Estes autores definem faléncia
como a situacdo em que uma empresa se encontra quando preenche os impressos dos capitulos
7 e 11 do Cadigo de Faléncias dos Estados Unidos.
Apesar de serem conceitos diferentes e Chava & Jarrow (2004) afirmarem que as diferencas
subtis entre incumprimento e faléncia sdo importantes, existem algumas semelhangas em
termos da esséncia do conceito. No fundo, ambos sdo reveladores de incapacidade financeira

de determinada empresa.

2.3.1 Modelos classicos para previsao de incumprimentos e faléncias

O primeiro estudo com destaque sobre esta matéria é realizado por Beaver (1966), que
desenvolve uma analise sobre uma amostra emparelhada em que, para cada empresa falida, é
selecionada uma outra empresa ndo falida, do mesmo setor e com um tamanho de ativo
semelhante (i.e., uma amostra emparelhada). Este estudo permite obter conclusdes interessantes
sobre as empresas falidas e ndo falidas, dado que os racios de ambas apresentavam valores

bastante diferentes. A média dos racios analisados individualmente mostra a existéncia de uma
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deterioracdo dos mesmos durante um periodo de cinco anos antes da faléncia das empresas, ao

contrario da restante amostra (empresas “sauddveis”), que evidencia uma redugdo

Cash—Flow

————— é considerado o melhor
Divida Total

aproximadamente nula nos indicadores em analise. O racio

para prever faléncias, ao passo que o ativo total é considerado o fator menos importante.

Segundo Jayasekera (2018), a abordagem de Beaver (1966) na selecdo da amostra serviu para
eliminar o efeito do tamanho da empresa e indUstria. No entanto, existe uma limitacdo nesta
abordagem visto deixar de ser possivel contar com esses fatores para fazer previsdes. Outra
limitacdo da abordagem de Beaver (1966), segundo Jayasekera (2018), reside no facto de a
amostra de empresas ter sido extraida do Moody’s Industrial Manual, excluindo empresas

privadas e ndo-industriais, o que origina limitagcbes em termos de inferéncias estatisticas.
Jayasekera (2018) indica mais trés limitacGes no trabalho de Beaver (1966):

a) Nenhuma medida de disperséo é incluida;
b) A média é altamente influenciada por valores extremos;
C) A natureza binaria dos resultados que reduz os “outputs” a dois estados deterministicos:

faléncia ou ndo-faléncia.

Posteriormente ao estudo de Beaver (1966), Altman (1968) publica um trabalho que, de algum
modo, veio dar continuidade a investigacdo iniciada por Beaver (1966), embora sejam agora
consideradas diversas variaveis com base numa Analise Discriminante Multipla. Tal como
Beaver (1966), Altman (1968) utiliza uma amostra emparelhada composta por 66 empresas, 33

falidas entre 1946 e 1965 e outras 33 designadas como saudaveis.

Primeiramente sdo considerados vinte e dois réacios calculados utilizando as demonstragdes
financeiras das empresas e, ap0s a verificacdo da respetiva significancia estatistica, apenas
restam cinco. Os racios no modelo final sdo Xi: Working Capital/Ativo Total; X2: Resultados
retidos/Ativo Total; Xs: Resultados antes de juros e impostos/Ativo Total; Xa: Valor de
mercado do capital proprio/valor contabilistico da divida total e por fim, Xs: Vendas/Ativo
Total.

O autor obtém um modelo que, através de cinco racios e de um score obtido pela ponderacao
desses mesmos racios, prevé a faléncia de empresas com grande precisdo num horizonte
temporal de um e dois anos. Com um score superior a 2,99, nenhuma empresa faliu, mas faliram
todas com um score inferior a 1,81. O intervalo entre estes dois valores ¢ apelidado de “Zona

de incerteza”, dado que o erro de classificagio de empresas é elevado neste espaco. A
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capacidade preditiva do modelo diminui a medida que se aumenta o horizonte temporal, como

afirma o préprio autor, o que gera alguma imprecisao nas previsoes a longo prazo.

E possivel observar no quadro 1 que os modelos apresentam uma excelente capacidade
preditiva no primeiro ano antes da faléncia, mas em seguida revelam um decréscimo dessa
capacidade até ao 4° ano, comprovando a sua utilidade mais para o curto prazo. Para além disso,
parece um pouco irrealista que uma analise univariada, como a de Beaver (1966), proporcione
melhores resultados do que um modelo multivariado (Altman), algo que Jayasekera (2018)
afirma ter origem em possiveis distor¢fes causadas pelos procedimentos contabilisticos que
influenciam os racios do Z-score. As mesmas distor¢des ndo acontecem nos racios de Beaver
(1966), porque sdo baseados maioritariamente no cash-flow, que é menos suscetivel de

manipulacdes contabilisticas.

Quadro 1 - Comparagéao da capacidade preditiva dos modelos de Beaver (1966) e Altman (1968)

Beaver Altman (Z-Score)
1.° ano antes da faléncia 87 % 94 %
2.2 ano antes da faléncia 79 % 72 %
3.2 ano antes da faléncia 77 % 48 %
4.° ano antes da faléncia 76 % 29 %
5.% ano antes da faléncia 78% 36 %

Fonte: Jayasekera (2018)

Ja nos anos setenta do século passado, Merton (1974) introduz uma abordagem diferente, mas
inovadora, no que respeita a previsdo de faléncias. Tal abordagem pertence aos modelos
estruturais do risco de crédito, segundo 0s quais o incumprimento ocorre quando 0s ativos de
uma empresa atingem um valor muito baixo comparativamente ao valor do passivo. Em
concreto, a anélise de Merton (anélise BSM) baseia-se na teoria de precos de opcdes de Black
& Scholes (1973), sendo as empresas analisadas como se de uma opg¢édo se tratassem. O
desenvolvimento do modelo de Merton (1974) admite alguns pressupostos, também discutidos
por Bharath & Shumway (2004), sendo os principais:

= O valor total da empresa e da sua divida assumem um movimento browniano

geomeétrico;



A INFLUENCIA MACROECONOMICA NO RISCO DE CREDITO

= A empresa tem como divida apenas uma obrigacdo com maturidade dentro de T

periodos.

Sob estes pressupostos, o capital proprio (E) de uma empresa é uma opcéo call com o preco de
exercicio igual ao valor facial da divida da empresa (F) e um time-to-maturity de T (Bharath &
Shumway, 2004). Essa op¢do permite que, ap6s paga a divida aos credores, 0s acionistas
readquiram o controlo da empresa que, entretanto, tinha ficado condicionado pela existéncia de
divida. O valor de mercado da empresa (V) corresponde a soma entre o valor de mercado da
sua divida e o do capital proprio. Se V > F, a empresa ndo incumpre. No caso de V < F, a
empresa incumpre, o que resulta na tomada de posse da empresa pelos detentores de obrigacdes,

ficando os acionistas sem receber nada.

Mais recentemente, Ohlson (1980) desenvolve um modelo de previséo de faléncia com base
em nove variaveis, tendo como referéncia 0 numero de vezes que as mesmas foram
referenciadas na literatura. Estas variaveis consistem em indicadores de tamanho, alavancagem,

liquidez e desempenho da empresa.

O autor, que tratou o incumprimento como um evento binario, utiliza pela primeira vez a
regressao logistica para determinar a faléncia de empresas. Para o efeito, analisa uma amostra
de 105 empresas falidas e 2058 empresas ndo falidas entre 1970 e 1976, sendo estimados 3
modelos. O primeiro é destinado a prever faléncias dentro de um ano, o segundo prevé faléncias
dentro de dois anos e o terceiro modelo prevé faléncias dentro de um ou dois anos. O autor
conclui que existem quatro fatores importantes para a avaliacdo da probabilidade de faléncia: o
tamanho da empresa, a estrutura financeira refletida como medida de alavancagem, a

performance e liquidez corrente.

Da investigacdo deste autor, resulta um modelo com caracteristicas diferenciadoras face as
abordagens existentes até entdo, pois o output materializa-se numa probabilidade de faléncia,
algo que o modelo de Altman (1968) ndo apresenta. Para além disso, 0 modelo de Ohlson (1980)
é aplicavel a empresas ndo cotadas em bolsa, evidenciando uma maior facilidade e
universalidade de utilizacdo face ao modelo Black-Scholes-Merton (1974). Adicionalmente,
por usar 0 modelo logit, ndo esta condicionado a outras abordagens que requerem que as

variaveis tenham uma distribui¢do aproximadamente normal.

Zmijewski (1984) utiliza um modelo semelhante a Ohlson (1980). A regressao probit foi a
utilizada por este autor, sendo que esta se assemelha a regressao logistica pelo facto de a
varidvel endogena ser binaria. No entanto, as probabilidades modeladas por este modelo

9
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assumem uma distribuicdo normal. Este autor concluiu que os modelos de previsao de faléncia

baseados em amostras ndo aleatorias resultavam em coeficientes e probabilidades enviesadas.

Os estudos de Ohlson (1980) e Zmijewski (1984) foram pontos de partida para modelos que se
baseariam cada vez mais em probabilidades e ndo tanto na anélise discriminante. Contudo, estes
primeiros modelos nédo tiveram em consideracdo a potencial contribuicdo do contexto
macroeconomico para influenciar o risco de incumprimento. Tal aspeto é introduzido apenas
em estudos mais recentes (Bunn & Redwood, 2003; Bonfim, 2009; Bruneau et al., 2012; Tinoco
& Wilson, 2013).

2.3.2 Novas vertentes

Com o crescimento de inovacdes na area tecnoldgica durante as décadas de 80 e 90, o poder
dos computadores contagiou todo o mundo, sendo a sua utilizagcdo cada vez mais frequente na
ciéncia. Deste modo, também os modelos de previsdo de incumprimento evoluiram no sentido
de poderem utilizar grandes quantidades de informacdo e beneficiarem de processos e

algoritmos que no passado dificilmente poderiam ser desenvolvidos.

2.3.2.1 Redes Neuronais

Coats & Fant (1993) introduzem uma nova abordagem na modelizacdo do risco de crédito, ao
utilizarem o conceito de redes neuronais para prever a faléncia de empresas. As redes neuronais
foram introduzidas para identificar, por exemplo, sinais de dificuldades financeiras em
empresas, com um procedimento semelhante ao de um cérebro humano (Aziz & Dar, 2011). O
cérebro é composto por neurdnios, chamados de “nds” em neurociéncia, podendo cada “n6”
juntar-se ou converter sinais de input num unico sinal de output através de interconexdes

ponderadas.

No caso especifico da previsdo de faléncias, os modelos sdo treinados a partir de dados
financeiros historicos de varias empresas sob a forma de racios (input), sendo que parte destas
empresas séo candidatas a terem dificuldades financeiras e as restantes ndo. Em conjunto, 0s
inputs representam um padrdo a ser estudado pela rede, convertendo-se posteriormente num
unico output, que neste caso podera indicar a faléncia de determinada empresa. Das vantagens

apontadas as redes neuronais, encontra-se o facto de nédo terem restrigdes de linearidade e

10
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poderem tratar dados qualitativos como se de informagdo numérica se tratassem (Coats & Fant,

1993).

2.3.2.2

Modelos Hazard ou logisticos multi-periodo

Para além dos modelos apresentados anteriormente, uma nova vertente de previsdo de faléncias

surgiu mais tarde através dos conceitos introduzidos por Kiefer (1988) e Lancaster (1990)

denominados de modelos Hazard e que sdo exaustivamente explorados por Shumway (2001).

Esta vertente surge como uma extensdo da regressao logistica classica, sendo que neste caso

sdo tratados varios pontos temporais. A simplicidade dos modelos estaticos (nome dado por

Shumway (2001) aos modelos que tratam apenas um periodo), resulta na omissdo de fatores

importantes e deste modo surgem enviesamentos, dado que ndo sdo consideradas as empresas

gue ndo entram em faléncia, mas que estdo em risco.

Em termos economeétricos, Shumway (2001) aponta trés razdes para preferir modelos Hazard

em detrimento dos modelos estaticos para a previsao de faléncias:

1.

Os modelos estaticos falham no controlo do periodo de risco de cada empresa. Por um
lado, algumas empresas “entregam” o pedido de faléncia apds permanecerem muitos
anos em situacdo de risco. Por outro lado, existem empresas que entram em faléncia
logo no primeiro ano em situacdo de risco. Tal lacuna cria, inevitavelmente, um
enviesamento de selecdo. Os modelos estaticos ndo se ajustam a esta situagdo, ao

contrario dos modelos Hazard, que se ajustam automaticamente.

Os modelos Hazard podem incorporar variaveis explicativas que se alteram ao longo
do tempo. Estes exploram as séries de tempo de cada empresa incluindo observagdes
anuais como variaveis dinamicas.

Como o autor salienta, estes modelos podem, ao contrario dos modelos estaticos, incluir
variaveis macroeconémicas que sao iguais para todas as empresas num determinado
ponto no tempo, mas que mudam ao longo do tempo. Para além disto, é possivel

considerar a idade das empresas como uma variavel explicativa.

Os modelos Hazard concebem previsdes fora da amostra mais eficientes pelo facto de
utilizarem muitos mais dados, nomeadamente ao usar dados em painel. Tal acontece

porgue estes modelos podem ser interpretados como um modelo logistico binario que

11
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inclui cada “empresa-ano” como uma observagdo em separado, o que significa que se
existirem por exemplo quinze anos de dados financeiros, esta disponivel cerca de quinze
vezes mais informacao para estimar o modelo Hazard do que para estimar o modelo
estatico, resultando em maior consisténcia na estimacdo de parametros e,

consequentemente, na precisdo de previsoes.

Para além das razdes descritas anteriormente, Shumway (2001) afirma que cerca de metade das
varidveis utilizadas nos modelos classicos de previsdo de incumprimento ndo estdo
estatisticamente relacionadas com faléncia, pelo que este autor pondera a utilizacéo de variaveis
contabilisticas juntamente com variaveis de mercado. As varidveis financeiras de cada empresa
utilizadas por Shumway (2001) estdo em linha com as utilizadas por Altman (1968) e
Zmijewski (1984), representando o tamanho da empresa, 0s resultados transitados e o desvio
padrdo do retorno das acGes de cada uma das empresas o0 valor de mercado. O autor chega a
conclusdo de que um modelo baseado apenas em variaveis de natureza financeira/contabilistica

ndo € tdo preciso como um modelo que combine as mesmas com variaveis de mercado.

Os quadros 2, 3 e 4 apresentam uma comparacao da precisdo de varias destas abordagens em
previsdes fora da amostra. Para o efeito, é identificada a percentagem de empresas falidas
classificadas nos cinco decis de probabilidade de faléncia mais elevados. Observando o quadro
2, € possivel afirmar que o modelo Hazard tem um desempenho superior ao modelo estatico
(analise discriminante) utilizando as variaveis de Altman (1968) pelo facto de classificar quase
70 % das empresas falidas no decil da probabilidade de faléncia mais elevada. Quando se
compara o0 modelo estatico utilizando as variaveis de Zmijewski (1984) com o modelo Hazard
que utiliza as mesmas variaveis (quadro 3), pode verificar-se que a diferenca € menor, pelo
facto de classificar praticamente a mesma percentagem de empresas falidas no decil de
probabilidade de faléncia mais elevado. Por fim, no quadro 4 pode constatar-se que Shumway
(2001) construiu um modelo bastante preciso utilizando varidveis contabilisticas e de mercado.
Quando se combinam os dois tipos de variaveis, 0 modelo classifica 75% das empresas falidas
no decil de probabilidade mais elevado e classifica apenas 3,5 % das empresas abaixo da
mediana de probabilidade de faléncia, evidenciando a grande utilidade e rigor deste tipo de

modelos ao utilizar variaveis desta natureza.
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Quadro 2 - Precisdo da previsao, em % - variaveis de Altman (1968)

Decil Altman (%) Hazard (%)
1 42,3 67,6
2 12,6 15,3
3 12,6 3,6
4 9,0 3,6
5 8,1 3,6
6-10 15,4 6,3

Fonte: Shumway (2001)

Quadro 3 - Precisdo da previsdo, em % - variaveis de Zmijwski (1984)

Decil Zmijewski (%) Hazard (%0)
1 54,1 55,0
2 19,8 15,3
3 8,1 10,8
4 4,5 8,1
5 54 0,9
6-10 8,1 9,9

Fonte: Shumway (2001)

Quadro 4 - Precisdo da previsdo utilizando variaveis de mercado e contabilisticas, em %

Decil R Hazard - Variaveis contabilisticas e de mercado
mercado
1 69,0 75,0
2 10,6 12,5
3 7.8 6,3
4 5,0 1,8
5 2,8 0,9
6-10 4,8 3,5

Fonte: Shumway (2001)

Apesar da superioridade da abordagem de Shumway (2001), tanto em termos praticos como em
riqueza cientifica, algumas particularidades do modelo sdo discutidas por Campbell et al.
(2008), embora utilizem uma abordagem semelhante, ainda que com algumas alteracGes.
Os autores comecam por definir as empresas que entraram em faléncia entre 1963 e 1998 e,
seguindo 0 método convencional, definiram como falidas todas as empresas que entraram em
faléncia legal conforme os termos dos capitulos 7 e 11 do Codigo de Faléncia dos Estados
Unidos da América. Para além deste pressuposto, é assumido que todas as empresas com rating
“D” (i.e., com obrigacOes em default) sdo classificadas da mesma forma. Deste modo, a
definicdo de faléncia/incumprimento definida por Campbell et al. (2008) é mais ampla do que
a de Shumway (2001). Embora Shumway (2001) denomine de modelo Hazard a funcdo que

13
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utiliza, este também interpretou o modelo como um modelo logistico dinamico, que Campbell

et al. (2008) posteriormente utilizam.

A diferenca entre os métodos utilizados nos dois artigos, reside no facto de Campbell et al.
(2008) considerarem apropriado modificar as varidveis independentes de Shumway (2001), de
modo a que estas espelhem a percecédo de cada empresa pelo mercado, utilizando, por exemplo,
o valor de mercado do capital préprio. Para além disso, sdo acrescentadas novas variaveis, como
0 racio market-to-book value, que exprime o valor relativo atribuido a empresa pelos acionistas.
Campbell et al. (2008) concluem que o seu modelo tem uma melhor capacidade explicativa do
que o construido por Shumway (2001), sendo que tal foi comprovado pelo coeficiente R? de

McFadden, que aumentou de 0,27 para 0,31 na previsao de faléncias entre 1963 e 1998.

Pelo facto de Campbell et al. (2008) usarem um modelo logistico dindmico, foi necessario
utilizar o tempo como variadvel, conjugada com as empresas observadas e, ao contrario de
Shumway (2001), utilizam “empresas-més” e ndo “empresas-ano”, o que permite obter uma
amostra com mais de um milhdo de observacdes. No horizonte de projecdo de incumprimento
a um més os resultados sdo bons e o0 modelo explica sensivelmente 30% da variacdo do risco

de incumprimento.

Os resultados dos modelos anteriores podem ser apresentados de forma integrada, com os racios
financeiros agrupados como medidores de 5 categorias (Drake, 2010): Liquidez, Rendibilidade,

Atividade, Alavancagem e Return on investment.

De acordo com os estudos apresentados por Altman (1968), Ohlson (1980) e Zmijewski (1984),
quanto maior for a liquidez maior seré a capacidade de uma empresa cumprir as suas obrigacdes
de curto prazo, ou seja, menor a probabilidade de incumprir/falir. Em termos de rendibilidade,
os resultados também indicam que as empresas com valores mais elevados em racios deste tipo
estdo menos suscetiveis a incumprir, tal como naquelas que apresentam maiores retornos em
termos de investimento. Os indicadores de atividade, nomeadamente aqueles que demonstram
a eficiéncia dos ativos relativamente ao volume de negdcios, também exibem uma correlacéo
negativa com a probabilidade de incumprimento. Em sentido contrario, é demonstrado que
quanto maior for o financiamento através de capital alheio, mais exposta fica a empresa a
possibilidade de incumprir, ou seja, a alavancagem financeira esta positivamente relacionada
com o incumprimento. Para além disso, Ohlson (1980) e Shumway (2001) também encontraram

evidéncia para afirmar que o tamanho da empresa € uma variavel relevante em termos desta
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matéria. Segundo estes autores, quanto maior € uma empresa, menos sujeita esta a problemas

que possam resultar no ndo cumprimento de obrigagdes.

A introducdo de outro tipo de variaveis, particularmente macroeconémicas, em estudos sobre

previsao do incumprimento é discutida na subsecgdo seguinte.

2.3.3 Modelos com determinantes macroeconémicas

Bunn & Redwood (2003) estudam as razbes que mais influenciam o incumprimento
empresarial no Reino Unido, utilizando varidveis financeiras e macroeconémicas com recurso
a regressdo probit. Estes autores concluem que baixas rendibilidades, baixas coberturas de juros
e elevadas alavancagens de capital contribuem para o aumento da probabilidade de
incumprimento. Contudo, também descobrem que, mesmo considerando informacéo
contabilistica das empresas, estas tém maior probabilidade de incumprir durante periodos de
downturn econdmico. Adicionalmente, obtém resultados que Ihes permitem afirmar que as
probabilidades de incumprimento sdo superiores em empresas mais pequenas, bem como

naquelas que operam nos setores de construcdo e servicos financeiros.

Relativamente a Portugal, Bonfim (2009) também analisa as determinantes do risco de crédito.
Em primeiro lugar, fa-lo a um nivel agregado, estudando multiplas variaveis macroeconémicas,
e em segundo lugar, trata empiricamente a informacéo financeira de mais de 30.000 empresas,
utilizando os dois tipos de variaveis, de modo a comparar o contributo de cada uma delas. Esta
investigacdo foi conduzida de modo a serem elaborados modelos para previsdo de

incumprimentos de empresas portuguesas, com recurso a abordagens probit e hazard.

Segundo esta autora, existe uma relagdo muito préxima entre risco de crédito e a evolucdo do
ambiente macroeconémico. Em periodos de elevado crescimento econémico, normalmente
existe um aumento de concessdo de crédito, que € acompanhado por um incremento das taxas
de incumprimento. No entanto, a autora também refere que, apesar de haver uma tendéncia para
a tomada de posi¢Oes de risco excessivo em periodos de crescimento positivo, os desequilibrios

provocados por essa situacdo sé se materializam quando o crescimento economico abranda.

A autora considera as variaveis macroeconomicas como complementares a um modelo com
indicadores das caracteristicas intrinsecas das empresas. Apesar de dar bastante relevo as
primeiras, Bonfim (2009) salienta que os indicadores financeiros é que determinam em Gltimo

lugar o incumprimento de determinada empresa. Contudo, das varidveis estatisticamente
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significativas que espelham o ambiente macroecondmico, todas expdem elevados efeitos
marginais nas probabilidades de incumprimento, ou seja, quando s&o adicionadas aos modelos
que ja tém variaveis financeiras, as dinamicas macroeconomicas oferecem uma contribuicédo

adicional importante na explicacdo do incumprimento de empresas.

Os resultados obtidos sugerem que o crescimento do PIB e dos empréstimos séo as variaveis
que mais contribuem para o modelo de escolha discreta. Para além disso, em termos “micro”,
a estrutura financeira, a liquidez e rendibilidade também influenciam as probabilidades de
incumprimento. Também é referido que as determinantes de risco de crédito sdo diferentes

consoante o setor de atividade.

Liou e Smith (2007) apontam varios indicadores macroecondmicos como bons preditores de
incumprimento de empresas industriais do Reino Unido: PIB, indice de precos no retalho,
indice de precos no produtor, taxa de juro, indice de producdo industrial e o indice do mercado
de acbes. O melhor modelo obtido por estes autores classifica 67,4 % das empresas
corretamente no seu grupo (falidas ou ndo falidas). No entanto, 0 mais curioso é que este modelo
ndo evidencie uma grande melhoria de precisdo de classificagdo das empresas, quando
comparado com a andlise univariada utilizando apenas o PIB, que classifica 64,1 % das
empresas corretamente. Apesar de estes autores terem utilizado uma analise discriminante
linear, abordagem que € criticada por Shumway (2001) e Jayasekera (2018), as variaveis e 0s
resultados alcancados por Liou & Smith (2007) foram tidos em consideracao, visto que afirmam
que as varidveis macroecondémicas consistem num meio para aumentar a capacidade preditiva

dos modelos, que é mais reduzida quando apenas sdo utilizados indicadores financeiros.

Por seu turno, Harada & Kageyama (2011) estudam a dinamica das causas de faléncias no
Japdo, utilizando um modelo VAR (Vetores Auto-Regressivos). Neste modelo, sdo utilizadas
na componente explicativa trés variaveis macroeconomicas (PIB real, deflator do PIB e taxa de
juro overnight), duas variaveis que representam a informacdo empresarial (taxa de lucro e o
racio de ativos de curto prazo relativamente aos passivos de curto prazo) e a taxa de
incumprimento. A vantagem deste tipo de modelos consiste na possibilidade de todas as
variaveis poderem ser tratadas como variaveis enddgenas. Estes autores concluem que, no caso
de um incremento na taxa de juro overnight japonesa, a probabilidade agregada de faléncia
aumenta. Se houver um aumento no PIB real, taxa de lucro ou récio de ativos de curto prazo

relativamente aos passivos de curto prazo, a mesma probabilidade de faléncia diminui.
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Também Bruneau et al. (2012), utilizando a abordagem de Shumway (2001) com um modelo
logistico de multiplos periodos, concluem que as condigdes macroecondmicas tém influéncia
na taxa de faléncia das empresas em Franca. Tal é provado através do modelo referido
anteriormente, utilizando dados macroeconémicos e racios financeiros de 259.890 empresas
francesas. E importante referir que os racios financeiros foram diferidos um e dois anos face a
data de faléncia de cada uma das empresas da amostra, porque a qualidade da informacao
contabilistica do periodo imediatamente anterior a faléncia tem carater dubio, segundo os
autores. Estes concluiram que a probabilidade de incumprimento diminui no caso de um
incremento do output gap e da taxa de inflagdo, e aumenta quando a taxa de cambio e a taxa de

juro de longo prazo diminuem.

Castro (2013) analisa o impacto da conjuntura macroecondémica no sistema bancarios dos paises
denominados PIIGS! e, mais uma vez, o PIB foi considerado uma variavel com bastante
importancia no risco de crédito. Também os indices de acdes, o preco dos imdveis e a taxa de
cambio real foram fundamentais para o estudo deste autor. Castro (2013) ndo observa as
empresas ou outro agente econdmico em particular, mas sim todos os que séo passiveis de se
financiarem junto dos bancos, uma vez que a variavel dependente se baseia em valores do

balanco destes e as varidveis independentes sdo puramente macroeconémicas.

Tinoco & Wilson (2013) utilizam também um framework semelhante ao de Shumway (2001) e
Campbell et al. (2008), considerando ndo sO variaveis financeiras, mas também
macroecondmicas e de mercado. E concluido que o racio de cobertura de juros e o de liquidez
estdo relacionados negativamente com a probabilidade de incumprimento/faléncia. Por outro
lado, quando o indicador de alavancagem aumenta, também aumenta a probabilidade referida.
Contudo, os resultados obtidos em termos de varidveis macroeconémicas sdo considerados
dececionantes. Apesar de estes autores terem utilizado apenas dois deste tipo de indicadores,
nomeadamente, o indice de precos no retalho e a taxa das obrigacdes do tesouro a trés meses, a
sua contribuicdo para a precisdo dos modelos € muito reduzida, sendo neste caso as variaveis

de mercado as que revelam melhor desempenho.

Uma analise preliminar que relaciona o ambiente macroecondmico com o risco de crédito reside

na estrutura de capitais das empresas. Admitindo que a estrutura de capital, medida por

Passivo total

. , € considerado um preditor de faléncias (Ohlson, 1980), entdo podem obter-se
Ativo total

! Portugal, Italia, Irlanda, Grécia e Espanha.
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conclusBes sobre o risco de crédito observando este indicador. Este racio é avaliado por
Daskalakis et al. (2017), que analisa o comportamento de PME’s na Grécia entre 2004 ¢ 2014
em termos de estrutura de capital, durante dois “estados” macroeconémicos distintos:
crescimento e recessdo. O objetivo principal foi analisar o efeito das varidveis especificas da
empresa e macroecondmicas no indicador anterior, que funciona como proxy para o risco de
crédito. Os resultados obtidos permitem concluir que as variaveis especificas das empresas
explicam melhor o récio identificado anteriormente em termos de curto prazo, durante o
crescimento da economia. Porém, quando se analisa o periodo de recessdo, sao as variaveis
macroecondmicas que explicam melhor o comportamento do racio de estrutura de capital no
mesmo horizonte temporal e, por sua vez, o risco de crédito. Em termos de longo prazo, as
variaveis macroecondmicas sao, para os estados dicotomicos de crescimento e recessao, as que

tém maior capacidade explicativa e tornam-se ainda mais importantes durante periodos de crise.

Os autores apontam uma limitacdo neste estudo que motiva a investigagdo do efeito destas
variaveis num contexto “multi-pais”: os resultados aplicam-se apenas a um pais em especifico,
neste caso a Grécia, o que significa que as conclusdes estdo restritas a economias com

caracteristicas similares a esta nagao.

Tian & Yu (2017) utilizam modelos Hazard para estudar o incumprimento no Japéo e em trés
paises europeus: Alemanha, Franca e Reino-Unido. Os autores concluem que, para 0s paises
europeus, o racio EBIT/TA e WC/TA tém uma relacdo negativa com a probabilidade de
incumprimento, sendo que o racio de solvabilidade tem uma relacdo positiva, ao contrério do

Japdo em que o coeficiente deste indicador é negativo.
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3  Formulacdo das hipoteses

Como jé foi salientado anteriormente, as variaveis macroeconoémicas tém influéncia no risco de
crédito de empresas e reforcam a qualidade dos modelos. No entanto, existe alguma escassez
de literatura que trate o efeito de variveis macroecondmicas no risco de crédito ou previséo de
incumprimento que seja transversal a varios paises, nomeadamente da Zona Euro (apenas a

faléncia ¢ discutida mais exaustivamente).

Deste modo, a primeira hipotese é definida no sentido de contribuir para a literatura existente,
na medida em que se avaliara a influéncia da conjuntura macroeconémica quando se tratam,

em simultaneo, empresas de diversos paises.

Ha: As variaveis macroecondmicas tém influéncia na previsdo do incumprimento de empresas

nao-financeiras.

A possibilidade de as prdprias variaveis macroeconémicas adicionarem poder preditivo aos
modelos é uma questdo que pode gerar interesse em termos praticos, para diversas entidades
(e.g., instituicdes de crédito). Como tal, a segunda hipotese surge como uma extensdo natural
da primeira, sendo que a sua possivel validacdo acrescentard um teor Util aos resultados da

investigacao.

H2: As variaveis macroeconomicas melhoram a capacidade preditiva dos modelos de

incumprimento, nomeadamente em casos de modelos multi-pais.

Os estudos referidos nas sec¢des anteriores evidenciam uma preocupacdo em avaliar o risco de
crédito na Europa pos-crise. Todavia, 0os autores apenas verificam o impacto a nivel nacional
(Bunn & Redwood, 2003; Liou & Smith, 2007; Bonfim, 2009; Bruneau et al. 2012; Tinoco &
Wilson, 2013; Daskalakis et al., 2017) e num determinado grupo de paises com caracteristicas

e intervalos temporais muito especificos (Castro, 2013).

Infelizmente, e como Castro (2013) afirma, a obtencdo de dados agregados para a comparagao
do risco de crédito em multiplos paises nem sempre € facil. Mesmo assim, a terceira hipotese
definida visa avaliar os diferentes comportamentos em termos de incumprimento em diferentes

paises da Zona Euro, quando na presenca de indicadores macroeconomicos.

Hs: O efeito das variaveis macroeconomicas difere entre os PIIGS e 0s restantes paises da Zona

Euro.
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Bunn & Redwood (2003) e Bonfim (2009) afirmam que existem diferencas relativamente aos
drivers de risco de crédito, concretamente, nos modelos de previsdo de incumprimento em
diferentes setores de atividade, em Inglaterra e Portugal, respetivamente. A quarta e Gltima
hipdtese definida tem como objetivo permitir avaliar em que medida é que a presenca do setor

de atividade nos modelos multi-pais melhora a capacidade de previsao.

Has: Uma variavel categorica de setor aumenta a capacidade preditiva do modelo.
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4  Metodologia e dados
4.1 Quadro conceptual da investigacao

No sentido de recorrer as potencialidades que a dimenséo temporal dos dados obtidos oferece,
é utilizado um modelo longitudinal ou de dados em painel, metodologia recorrente na literatura
mais recente sobre previsdo de incumprimentos, nomeadamente Shumway (2001), Campbell et
al. (2008), Bonfim (2009), Tinoco & Wilson (2013) e Tian & Yu (2017).

Green (2012) afirma que a andlise de dados em painel permite estudar processos econdmicos
ao mesmo tempo que se tem em consideracdo a heterogeneidade entre individuos, empresas,
paises e respetivos efeitos dindmicos que ndo sdo observaveis em séries temporais (que tratam
apenas um individuo ao longo do tempo). A grande vantagem dos modelos de dados em painel

é entdo a flexibilidade que oferece para modelar diferencas de comportamento entre individuos.

A regressao deste tipo de modelos pode ser escrita, em termos genéricos, da seguinte forma:

Yie =xuf +a; + 1)

Para além do termo independente, existem K regressores em x;;. Os efeitos ndo observados ou
heterogeneidade individual, i.e., fatores constantes ao longo do tempo que afetam Y;;, sdo
representados por a;. O componente u;; € 0 erro idiossincratico, que representa os aspetos

variaveis ao longo do tempo que afetam Y;; (Wooldridge, 2012).

A grande questdo que surge nestes modelos é em relacdo a utilizacdo do tipo de efeitos: fixos
ou aleatorios. A principal diferenca entre estes efeitos reside no facto de, no primeiro, existir

correlacdo entre a heterogeneidade individual, «;, e as variaveis x;;.

Para além da correta especificacdo do modelo (pressuposto EF1), existem cinco principais

hipoteses sob as quais o estimador de efeitos fixos é consistente e ndo enviesado:

= Pressuposto EF2: A amostra ¢ aleatoria;
» Pressuposto EF3: Cada variavel explicativa varia ao longo do tempo (pelo menos em

algum i), e néo existe relacdo linear entre as mesmas;
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» Pressuposto EF4: Para cada t, o valor esperado do erro idiossincratico, dadas as
variaveis explicativas em todos os periodos temporais e o efeito ndo observado, é nulo:
E(ul X, a;) = 0;

= Pressuposto EF5: Var(u.|X;, a;) = Var(u,) = o2,V t=1,..,T

» Pressuposto EF6: V t # s, Cov(u;, uislX;,a;) =0

O modelo de efeitos aleatorios contrasta com o apresentado anteriormente na medida em que
se caracteriza pela inexisténcia de correlacdo entre a heterogeneidade individual, «;, e as
variaveis x;;. Este modelo segue os pressupostos 1, 2, 4, 5 e 6 do modelo de efeitos fixos. O

pressuposto 3 é substituido por:

= Pressuposto EAL: Nao existe relacdo linear perfeita entre as variaveis explicativas. O
custo relacionado com a inclusdo de variaveis constantes no tempo é que tém que ser
estabelecidos pressupostos relativamente a relacdo entre os efeitos ndo-observados, «;,
e as variaveis explicativas;

» Pressuposto EA2: Complementando EF4, o valor esperado de «;, dado todas as
variaveis explicativas, é constante: E (a;|X;) = Bo;

= Pressuposto EA3: Complementando EF5, a variancia de «;, dado todas as variaveis

explicativas, é constante: Var(a;|X;) = o2.

Sob os seis pressupostos dos efeitos aleatorios, o estimador é consistente e assintoticamente
normalmente distribuido a medida que N aumenta e para T fixo. Para coeficientes de variaveis
explicativas que variem no tempo, o estimador de efeitos aleatdrios € mais eficiente que o de
efeitos fixos (Wooldridge, 2012). O tipo de efeitos utilizados é abordado mais a frente na
subseccdo 5.2. Os pressupostos definidos anteriormente estao estabelecidos para uma regresséo

linear classica.

No caso deste estudo, o tipo de modelo de dados em painel a ser utilizado sera a regressdo
logistica. Este tipo de modelos tem pressupostos menos rigidos do que os da regressao linear,
uma vez que a regressao logistica tem variavel dependente binéria, significando que a media
condicional e as estimativas do modelo tém que estar, necessariamente, entre 0 e 1. Outra
grande diferenca entre a regressdo logistica e a linear traduz-se no facto de no primeiro caso
ndo ter que ser assumida a distribuicdo normal dos erros, contrariamente ao que acontece no
segundo caso. Para além disso, o pressuposto da homocedasticidade dos residuos ndo € exigido
(Donaldson et al., 2015).
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Para estimar os pardmetros do modelo, é utilizado o método da maxima verossimilhancga,
aplicado através da construcdo de uma funcéo de verossimilhanca, que expressa a probabilidade
dos dados observados como uma funcéo de pardmetros ndo observados. (Hosmer & Lemeshow,
2013)

No caso do presente estudo, o principal objetivo é prever o incumprimento de empresas no
periodo seguinte a informacéo observada sobre as variaveis explicativas, que inclui variaveis
macroeconomicas e variaveis especificas a cada empresa. Utilizando e alinhando a regresséo
logistica a este objeto do estudo, ir-se-& considerar que a variavel dependente assume um valor

binério da seguinte forma:

Y. = {1 se a empresa i incumprir no momento t
i 0 caso contrario

i corresponde a empresa em causa e t € 0 ano da observacéao.

Tal como foi discutido na sec¢do 2, alguns autores defendem o uso de uma variavel endgena
mais abrangente, i.e., que ndo compreenda apenas a defini¢do legal de faléncia. Como tal, o
incumprimento a que se refere Y;; = 1 engloba todas os estados descritos na subsec¢édo 4.2,
exceto o estado active. Deste modo, a varidvel dependente aproxima-se mais das que foram
utilizadas por Ward & Foster (1997) e Tinoco & Wilson (2013).

O interesse de utilizar a regressdo logistica resulta de a variavel dependente nesse modelo
proporcionar diretamente uma probabilidade. A probabilidade condicional de uma empresa

incumprir no préximo periodo € entdo medida pela seguinte funcéo logistica:

1

_ @)
1+ exp(—a — Bx;i)

Pt—l(Yit = 1)

onde x; .—, € 0 vetor de variaveis independentes no fim do ano t-1. P,_; (Y;; = 1) representa a
probabilidade condicional de a empresa incumprir em t, dado que ndo houve incumprimento
ateé t-1.
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4.2 Dados e fontes de informacéo

A informacao financeira que respeita as empresas foi obtida a partir da base de dados Amadeus.
Esta base de dados contém informacéo apenas de empresas europeias, independentemente do

seu tamanho ou forma legal.

Foi recolhida informacédo de empresas de onze paises pertencentes a Zona Euro, mas que nao
tenham aderido a mesma depois de 2002, ano de entrada da moeda Unica em circulacdo. Esta
selecdo teve como objetivo retirar influéncias de alteracbes cambiais nos resultados e manter
uniformidade de critérios na selecdo da amostra. Contudo, devido a falta de informacéo sobre
0 respetivo incumprimento, as empresas da Grécia ndo foram utilizadas. Adicionalmente,
recolhemos dados macroeconémicos dos paises em causa, 0s quais serdo discutidos mais a
frente.

Para efeitos de analise, seleciondmos um conjunto de empresas ativas e empresas que, de algum
modo, incumpriram ou declararam faléncia. Apresentam-se de seguida os critérios para esta
selegdo, que sdo concebidos de forma a incluir empresas ndo-financeiras. Para além disso,
também € imposto uma restricdo de tamanho e disponibilidade de demonstracdes financeiras,

devido a escassez de informacdo completa sobre pequenas e médias empresas:

= Empresas dos onze paises abrangidos: Alemanha, Austria, Bélgica, Espanha, Finlandia,
Franca, Irlanda, Italia, Luxemburgo, Paises Baixos e Portugal;
» Empresas ndo-financeiras e que ndo sejam do setor das utilities, nomeadamente:
o Empresas classificadas como Public Limited Companies, que se caracterizam
por:
- Terem sido criadas com um fim comercial;
- Disporem de a¢des que sdo transferiveis, ndo necessariamente via bolsa
de valores;
- Serem supervisionadas por uma direcdo aprovada pelos acionistas.
o Empresas classificadas como Private Limited Companies, que se caracterizam
por:
- Disporem de agdes néo transferiveis livremente;
- N&o possuirem a obrigatoriedade de serem supervisionadas por uma
direcdo aprovada pelos acionistas;
= Empresas que, em pelo menos um dos ultimos trés anos, detiveram um ativo superior a

43 milhdes de euros;
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= Empresas que tenham pelo menos cinco anos de relatdrios financeiros disponiveis

Os critérios anteriores foram iguais para as empresas sem incumprimento e com
incumprimento. No entanto, para se identificarem as empresas em incumprimento, foram
selecionadas as que, segundo os critérios do Amadeus, num determinado momento no tempo,

deixaram de estar no estado “Active” e passaram a estar num dos seguintes estados:

= Active (default of payment);

= Active (insolvency proceedings);
» In liquidation;

= Bankruptcy;

= Dissolved (bankruptcy);

» Dissolved (liquidation).

Foram utilizados estes estados como situacGes de incumprimento por duas razdes: 1) a
utilizacdo apenas do estado Bankruptcy como situacdo de incumprimento conduz a um reduzido
nimero de casos nesta situacdo; 2) ha uma relativa escassez de informacdo no Amadeus
relativamente ao processo de faléncia/incumprimento, existindo casos em que, por exemplo, a
empresa passa do estado Active para Dissolved (bankruptcy), sem antes ter sido classificada

como Active (default of payment) ou Bankruptcy, por exemplo.

Aplicando estes critérios, sdo selecionadas 48.714 empresas, das quais 828 entraram em
incumprimento. Em termos percentuais, o peso global de casos em incumprimento na amostra
ndo difere muito substancialmente da proporcéo de insolvéncias de empresas em Portugal e
Espanha (cerca de 1% por ano das empresas ativas, em ambos 0s casos), segundo dados
reportados, por exemplo, pela Informa Portugal e Informa Espanha. As observacgdes respeitam
ao periodo entre 2007 e 2017, pelo que a amostra € composta por dados em painel com 534.835

empresas ano (Quadro 5).
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Quadro 5 - Numero de empresas-ano, por pais

Estado

Pais 0 1 Total

Alemanha 106.909 153  107.062
Austria 27.908 10 27.918
Bélgica 29.068 53 29.121
Espanha 69.787 84 69.871
Finlandia 10.586 11 10.597
Franca 92.744 55 92.799
Holanda 79.312 65 79.377
Irlanda 3.422 8 3.430

Itélia 88.281 351 88.632
Luxemburgo 11.183 6 11.189
Portugal 14.807 32 14.839
Total 534.007 828  534.835

Nota: As observacdes posteriores a eventos de
incumprimento foram eliminadas.

Estes dados foram alvo de uma transformacdo de modo a obter-se um painel em que cada
observagdo consiste numa “empresa-ano”, ou seja, para cada empresa existem, no maximo,
onze observacdes. Poderdo existir menos observacfes por empresa em casos especificos que

irdo ser discutidos na proxima subseccao.

4.2.1 Selecdo de variaveis

Conforme indicado antes, a variavel dependente assume 0 caso a empresa se mantenha ativa e
sem incumprimento e assume o valor 1 em situacdes de incumprimento. Para a ultima situacéo,
basta que se encontre num dos estados do Amadeus descritos na sec¢do anterior. No caso de
empresas que entrem em incumprimento multiplas vezes, apenas é considerada a primeira

situacdo, sendo eliminadas da amostra as observacfes subsequentes.

A selecdo das variaveis independentes (quadro 6) teve em consideracdo artigos anteriores sobre
0 tema, nomeadamente Altman (1968), Altman et al. (1977), Ohlson (1980), Zmijewski (1984),
Shumway (2001), Campbell et al. (2008), Tinoco & Wilson (2013) e Tian & Yu (2017), entre
outros. Tivemos em consideracdo a informacéo e variaveis disponiveis no Amadeus, ndo sendo
tratadas por isso informagdes sobre pregcos de mercado (e.g., cotacOes). Pela mesma razéo,
algumas variaveis também néo sdo exatamente iguais as tratadas nas anteriores referéncias; ndo

obstante, as diferencas em termos de calculo ndo parece ser algo que condicione os objetivos
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da dissertacdo, uma vez que 0s principais componentes dos racios permanecem iguais aos

originais. A classificacdo das varidveis segue o framework de Drake (2010).

Variavel

EBIT/TA

SAITA

E/TC

TL/TA

NI/TA

WCITA

SIZE
EBIT/INT

EBITDA/INT

OR/DEBT

CF/DEBT

EBIT/E

OR/SA

DITA

CL/SA

CL/TL

Quadro 6 - Variaveis financeiras

Descricéo

EBIT/ Ativo Total

Vendas/ Ativo Total

Capital préprio/Capital total

Passivo Total/Ativo Total

Resultado Liquido/Ativo total

Working Capital/Ativo total

Logaritmo do ativo total

EBIT/Gastos financeiros

EBITDA/Gastos financeiros

Resultado operacional/Divida
total

Fluxos de caixa/Divida total

EBIT/Capital proprio

Resultado
operacional/Vendas

Divida total/ Ativo total

Passivo de curto
prazo/Vendas

Passivo de curto
prazo/Passivo total

Tipo

Return on investment

Atividade

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Return on investment

Liquidez

Tamanho

Alavancagem/Estrutura
de capitais
Alavancagem/Estrutura
de capitais

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Return on investment

Rendibilidade

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Alavancagem/Estrutura
de capitais

Autor

Altman (1968); Hardle et al.
(2009);
Shumway (2001);

Tian & Yu (2017).
Altman (1968);
Shumway (2001);

Tian & Yu (2017);
Tinoco & Wilson (2013).

Altman et al. (1977).

Campbell et al. (2008);
Hardle et al. (2009);
Ohlson (1980);
Shumway (2001);
Tinoco & Wilson (2013).
Campbell et al. (2008);
Ohlson (1980);
Shumway (2001).
Zmijewski (1984).
Altman (1968);
Ohlson (1980);
Tian & Yu (2017);
Tinoco & Wilson (2013).
Tian & Yu (2017).

Altman et al. (1977).

Altman & Sabato (2007);
Tinoco & Wilson (2013).

Standard & Poor’s (2006)

Standard & Poor’s (2006)

Standard & Poor’s (2006)

Hérdle et al. (2009); Tian &
Yu (2017).

Hérdle et al. (2009); Tian &
Yu.

Tian & Yu (2017).
Hérdle et al. (2009).
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Para além das variaveis de natureza intrinseca das empresas, as hipoOteses 1, 2 e 3 desta
dissertacdo necessitam de indicadores de cariz macroeconémico (quadro 7). Selecionamos estas

medidas com base na literatura existente sobre a influéncia macroeconémica no risco de crédito.

Quadro 7 - Variaveis macroeconémicas

Variavel

GDP growth

Inflation

Lending interest rate

Producer price index

House price index

Unemloyment rate

Domestic credit to private sector
(9%GDP)

Long-term interest rate

Exchange rate

Main stock index

Descricao

Crescimento anual do PIB

Taxa de inflagdo anual — Indice de
Precos no Consumidor (média anual)
Taxa de juro praticada pelos bancos
para empresas nao-financeiras (média

anual)

indice de precos no produtor (média

anual)

indice de precos das habitacdes
(média anual)

Taxa de desemprego (média anual)

Credito concedido ao setor privado
por instituicBes financeiras (média
anual)

Yield das obrigac6es do governo a 10
anos (média anual)

Taxa de cambio EUR/USD

Variagdo percentual do valor do

Autor(es)

Bonfim (2009);

Bunn & Redwood (2003);
Castro (2013);
Harada & Kageyama (2011);
Liou & Smith (2007).
Bonfim (2009); Bruneau et al.
(2012); Castro (2013).

Bonfim (2009).

Liou & Smith (2007).

Castro (2013).

Castro (2013).

Bonfim (2009).

Bonfim (2009).

Bonfim (2009).

Bonfim (2009); Liou & Smith
(2007).

principal indice de agdes de cada pais

Nota: Parte das variaveis ndo sdo exatamente iguais as dos autores referidos devido a dificuldade de obtencéo de
indicadores comuns para 0s paises em analise. No entanto, a esséncia da informacéo do indicador permanece (e.g.
A varidvel equivalente & Domestic credit to private sector €, no estudo de Bonfim (2009), a Loan growth. Ambas
sdo representativas dos empréstimos concedidos as empresas). Fontes: Banco Central Europeu, Eurostat,
Investing.com, OCDE.

Em particular, os trabalhos de Bunn & Redwood (2003), Bruneau et al. (2012), Bonfim (2009),
Castro (2013), Harada & Kageyama (2011) e Tinoco & Wilson (2013) permitiram observar e
escolher as variaveis macroecondmicas que potencialmente melhor explicam a faléncia e o

incumprimento de pagamentos das empresas.
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Apos esta analise, o crescimento do PIB é considerado uma variavel imprescindivel, visto estar
presente em praticamente todos os estudos desta matéria. Foram incluidas trés medidas de
inflacdo, nomeadamente a inflacdo em termos de precos no consumidor, o indice de pre¢os no
produtor e o indice de precos das habitacfes. Estas poderdo explicar algum efeito que exista

sobre os racios financeiros, nos diferentes paises, relativamente a flutuagdo dos pregos.

Apesar de Liou & Smith (2007) se referirem a taxa de desemprego como uma variavel
“geralmente aceite”, os mesmos nao a utilizam, bem como nenhum dos outros autores cuja
investigacao aqui é discutida. No entanto, a taxa de desemprego nao deixa de ser um barometro
relevante da salde de uma economia, sendo por isso incluida no conjunto das variaveis

macroecondmicas.

As taxas de juro sdo consideradas nesta investigacao devido a sua utilizacdo por quase todos 0s
autores que tratam as variaveis macroeconomicas. Para este estudo, dois tipos de taxa de juro
sdo utilizados: a taxa de juro das obrigacGes do tesouro a 10 anos e a taxa juro praticada pelos
bancos para concessao de crédito a empresas ndo-financeiras. E ainda utilizada a taxa de cambio
EUR/USD, de modo a capturar o efeito da valorizacdo/desvaloriza¢do do Euro, bem como o

valor do principal indice do mercado de cada pais.

Finalmente, incluimos também uma variavel binéria indicadora do tipo de pais, que assume 1
para paises PIIGS e 0 em caso contrario. Esta variavel é crucial para a analise da terceira
hipbtese proposta e foi utilizada na estimacdo de modelos adicionais, que se distinguem dos

restantes pelo facto de incluirem interacGes entre variaveis.

O quadro 8 permite tirar conclusdes sobre o comportamento de algumas das variaveis nos dois

grupos implicitos na variavel dependente.

Pode observar-se que, nos racios de Return on investment, como por exemplo EBIT/TA e
NI/TA a média é superior no grupo de observacGes em que a variavel dependente é nula. Este
€ um resultado expectavel, sendo natural que as “empresas-ano” que ndo entraram em

incumprimento apresentem um retorno superior.

As médias das variaveis de alavancagem tambem exibem valores dentro daquilo que seria de
esperar. Dentro destas, a média dos racios de cobertura de juros sdo bastante inferiores nas
observagdes de incumprimento e, no caso de EBIT/INT, a média assume um valor negativo,
clarificando que os resultados antes de juros e impostos ndo sao suficientes para cobrir os gastos

financeiros. A variavel TL/TA, seguindo a tendéncia das outras variaveis representantes de
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alavancagem, revela uma média superior nos casos de incumprimento, sendo uma relacéo
expectavel e que estd em linha com os resultados obtidos por Shumway (2001) e Campbell et
al. (2008). Por fim, no ambito dos indicadores de alavancagem, a variavel D/TA & superior, em
média, no grupo de empresas em incumprimento, sendo previsivel que uma empresa em

incumprimento se caracterize por estar mais endividada.

A influéncia do tamanho da empresa na previsao de incumprimento € algo que suscita algumas
divergéncias na literatura, como é afirmado por Bonfim (2009). Na sua investigacdo, a autora
demonstra que as empresas em incumprimento tendem a ser de maior dimensao, contrariamente
aos resultados obtidos por Bunn & Redwood (2003), que indicam que as empresas mais
pequenas tém maior probabilidade de incumprir. No entanto, a autora também da exemplos de
outros estudos (Pain and Vesala, 2004; Bernhardsen, 2001) que concluem que o efeito sistémico
do tamanho da empresa é relativamente pequeno. No caso da amostra desta dissertacdo, o
tamanho médio das empresas do grupo de incumprimento é inferior ao das restantes. E
importante relembrar que as empresas aqui estudadas tém ativos superiores a 43 milhdes de
Euros, sendo por isso empresas consideradas grandes, segundo os critérios da Uni&o Europeia?
(Recomendagdo da comissdo de 6 de maio de 2003). No entanto, podem ser encontradas
diferengas de tamanho mesmo apds essa selecao.

2Segundo o artigo 2° da recomendacgdo da comissdo de 6 de maio de 2003, a categoria das micro, pequenas e
médias empresas (PME) é constituida por empresas que empregam menos de 250 pessoas e cujo volume de
negocios anual ndo excede 50 milhdes de euros ou cujo balanco total anual ndo excede 43 milhGes de euros. Deste
modo, uma empresa com um ativo superior a 43 milhdes de euros ndo se enquadra nesta definicdo, sendo
considerada grande empresa.
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Quadro 8 - Médias nos grupos

Variavel Média (0) Média (1) p-value
EBIT/TA 0,0391 -0,0994 0,0000
SA/ITA 1,0623 0,7174 0,0000
E/TC 0,4189 0,0675 0,0000
TLITA 0,5848 0,9425 0,0000
NI/TA 0,0255 -0,1644 0,0000
WCITA 0,1881 0,1973 0,5529
SIZE 11,4258 10,9953 0,0000
EBIT/INT 67,3210 -1,2968 0,0000
EBITDA/INT 118,9304 31,8143 0,0000
OR/DEBT 13,4476 5,3645 0,0000
CF/DEBT 2,6672 1,3453 0,0847"
EBIT/E 0,1902 0,2272 0,5619
OR/SA 1,2387 1,5949 0,0000
DITA 0,3601 0,6219 0,0000
CL/SA 5,9268 21,4371 0,0000
CL/TL 0,6171 0,6914 0,0000
GDP Growth 0,0067 0,01141 0,0000
Inflation 0,01485 0,0049 0,0000
Lending interest rate 0,02691 0,0181 0,0000
Producer Price Index 1,0273 1,0356 0,0000
House Price Index 0,9505 1,0217 0,0000
Unemployment Rate 0,0918 0,1049 0,0000"
Domestic credit to private sector 1,0191 0,9210 0,0000
Long Term Interest Rate 0,0295 0,0180 0,0000
EUR/USD 1,3121 1,1709 0,0000"
Main Stock Index 8,4222 9,0523 0,0000

Nota: Todas as variaveis estdo expressas em percentagem excepto SIZE, Producer Price Index, House Price
Index, EUR/USD e Main Stock Index. O grupo O representa as observacfes de empresas sem incumprimento no
momento t e 0 grupo 1 representa as empresas em incumprimento no momento t. Foi utilizado o teste de Welch
em alternativa ao classico t-test porque o primeiro é indicado para grupos onde exista diferenca de variancias (ver
anexo 1), exceto nas varidveis assinaladas com *, devido a ndo rejeicdo de igualdade de variéncias.

Em termos de liquidez, a média de WC/TA é superior no grupo de empresas em incumprimento,
em linha com o que Ohlson (1980) obteve. Nao deixa de ser curioso, no entanto, que esta
variavel apresente uma liquidez superior nesse grupo de empresas, sendo necessario recordar
que a média de tamanho das empresas € inferior nestes casos, 0 que pode explicar o
comportamento da média deste racio. CF/DEBT talvez esclareca melhor a liquidez nos dois
tipos de grupos, pelo menos em termos de média, uma vez que corresponde, no grupo de ndo

incumprimento a mais do dobro do grupo de incumprimento.

E possivel concluir que, apds a analise primaria a8 média de algumas das variaveis, as empresas

em incumprimento apresentam retorno sobre o investimento e liquidez inferiores as demais,
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bem como indicadores de alavancagem inferiores e até negativos. No Gltimo caso indicam que

n&o tém resultados para absorver os gastos financeiros.

No caso das variaveis macroecondémicas, os valores das médias de algumas variaveis nos
diferentes grupos podem parecer contraintuitivos, como € o caso do GDP Growth, no qual a
média é superior no grupo das empresas em incumprimento. O mesmo acontece em relagéo a
Lending interest rate, que é inferior no grupo de empresas em incumprimento. Na analise dos
modelos estimados é verificado se realmente existe algum problema de sinal inverso em termos

de coeficiente.

As médias das variaveis representativas de inflacdo, nomeadamente Producer price index e
House price index sdo superiores no grupo de incumprimento. Todavia, a varidvel Inflation tem

um comportamento contrario.

A variavel Domestic credit to private sector, que representa os empréstimos concedidos a setor
privado em percentagem do PIB é, em média, inferior no grupo de incumprimento. Apesar de
aparentar ser, numa primeira analise, contraintuitivo, tal parece confirmar o que Bonfim (2009)
afirma, com recurso a outros autores. Nomeadamente, a maior parte do risco ¢ “construido”
durante os periodos de crescimento econdmico, quando normalmente os bancos utilizam
critérios de concessdo de crédito menos exigentes. Este mesmo risco apenas se materializa
quando a economia “desacelera” e 0 0s critérios das instituicfes financeiras se tornam mais

rigorosos.

A taxa de desemprego é, em média, superior no grupo de observacdes de incumprimento,
estando em linha com os resultados de Castro (2013), que afirma que quando este indicador
aumenta também aumenta o incumprimento. E necessério, no entanto, ter em considerac&o que

este autor estuda os nonperforming loans em geral e ndo apenas os relativos a empresas.

No sentido de analisar as potenciais diferencas entre os indicadores considerados nos dois
grupos de empresas, com e sem incumprimento, recorreu-se ao teste de Welch, com o p-value

apresentado no quadro 8, juntamente com as médias de cada variavel.

E possivel verificar que apenas em trés das vinte e seis variaveis escolhidas no rejeita a
hipbtese nula do teste de Welch de que as médias sdo iguais nos dois grupos. Isto mostra que
provavelmente existem diferengas nos comportamentos dos dois grupos explicadas por estas
variaveis. As trés variaveis que ndo apresentam diferencgas entre os dois grupos nao serdo

utilizadas nos modelos finais.
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5 Resultados

5.1 Pré-estimacao

No sentido de evitar imprecisdo nas estimativas dos coeficientes dos modelos, foram analisados

preliminarmente eventuais problemas de multicolinearidade.

Representando R? a proporgdo de variancia explicada da variavel independente i que esta
associada com outras variaveis independentes no modelo, pode medir-se o grau de
multicolinearidade recorrendo a medida da Tolerancia, dada por 1 — R?. Esta representa a
proporcdo de variancia na i-ésima varidvel que ndo esta relacionada com outras variaveis no
modelo. VIF (Variance Inflation Factor) é o inverso da tolerancia e é normalmente esta a
medida utilizada para averiguar quais as Vvaridveis com possiveis problemas de
multicolinearidade (O’Brien, 2007). Apesar de a escolha de um valor para o VIF, a partir do
qual os problemas de multicolinearidade s&o graves, ndo ser coerente entre os autores, o valor

que se utilizou como limite foi 5, em linha com Tinoco & Wilson (2013).

As variaveis E/TC, TL/TA, EBIT/INT, EBITDA/INT e Long Term Interest Rate apresentaram
VIFE’s superiores a 5, logo, foram consideradas potencialmente geradoras de problemas de
multicolinearidade. Deste modo, as seis variaveis identificadas anteriormente ndo serdo

utilizadas na andlise.

Em linha com a literatura, também néo serdo incluidas em simultaneo as variaveis que tenham
0 objetivo de representar medidas semelhantes e possuam correlagfes muito elevadas, mesmo
que o seu VIF seja inferior a 5. E este o caso, por exemplo, de EBIT/TA e NI/TA, que sdo
medidas de Return on investment muito idénticas, embora parte da informagéo seja distinta.
Estas variaveis serdo utilizadas em modelos diferentes na anélise multivariada, de modo a ndo
enviesar os resultados. De modo a suprimir enviesamentos devido a outliers, foram eliminados
os valores acima do nonagésimo nono percentil e abaixo do primeiro percentil de todas as
variaveis. Posteriormente, os valores eliminados foram substituidos pelo valor do “percentil
limite” correspondente. O quadro correspondente aos valores do VIF, bem como a tabela com
os coeficientes de correlacdo das variaveis com VIF inferior a 5 encontram-se nos anexos 2 e

3, respetivamente.
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5.2 Anélise univariada

De acordo com Hosmer & Lemeshow (2013), a analise univariada baseada no p-value do teste
t-student para a comparacdo da média em duas amostras diferentes pode ser util para determinar
as variaveis que devem ser incluidas nos modelos finais. Os autores indicam um p-value de
0,25 como limite para a inclusdo de determinada variavel. Ndo obstante, a andlise de cada
variavel separadamente pode conduzir a uma interpretacdo errénea sobre a sua importancia.
Uma variavel independente pode ndo ser estatisticamente significativa em relacdo a dependente
em termos individuais, mas quando na presenca de outras variaveis, o resultado pode ser outro.
Essa é a principal justificacdo encontrada pelos autores para utilizar um p-value elevado para a
selecdo do subconjunto de variaveis. Todavia, estes também apontam como desvantagem o

facto do elevado valor da estatistica utilizada poder incluir variaveis indesejadas.

Devido a semelhanca entre o teste de Welch (variante do teste t-student) e o de Wald, a
componente univariada desta analise ja foi considerada quando se observou o p-value do

primeiro, sendo que a magnitude deste valor é de facto semelhante.

Para selecionar o tipo de modelos a estimar, de efeitos fixos ou de efeitos aleatorios, recorreu-
se ao teste de Hausman (1978), que permite avaliar a consisténcia de um estimador, quando
comparado com um estimador alternativo. A hipotese nula do teste consiste na ndo correlagdo
entre a heterogeneidade ndo observada das empresas e 0s regressores. No caso da rejeicdo desta
hipbtese, pode-se afirmar que 0 modelo de efeitos fixos se adapta melhor a esta estrutura de
dados, dado que quando héa correlacdo, apenas os efeitos fixos podem produzir estimacdes

consistentes.

Foi estimado um modelo com todas as variaveis candidatas que nao tiveram problemas de
multicolinearidade e tiveram uma significancia inferior a 0,25, como proposto por Hosmer &
Lemeshow (2013). Através do quadro presente no anexo 4 é possivel verificar que se rejeita a
hipo6tese nula do teste de Hausman, de que ndo existe correlacdo entre os efeitos especificos e

0s regressores, pelo que um modelo de efeitos fixos € o indicado para este tipo de dados.

No entanto, é necessario ter em consideracdo um fator que determina o tipo de efeitos a utilizar.
Sendo o modelo de natureza binaria, a utilizacdo de efeitos fixos faz com que todas as
observagdes correspondentes a empresas que ndo entraram em incumprimento no periodo da
amostra sejam retiradas da mesma. Nesse caso, 0 modelo é estimado apenas com base nas
observacdes das empresas que incumpriram num determinado momento no tempo. Ora isto

pode ser bastante preocupante em termos de resultados porque todos os sujeitos (empresas) cuja
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variavel dependente ndo varia, sdo eliminados e, por consequéncia, ndo é contemplada
informagao de empresas “saudaveis”. Tal acontece porque a andlise de efeitos fixos exige que
exista variacdo da variavel dependente dos sujeitos (empresas), como afirmam Kleinbaum &
Klein (2010). Desta forma, se ndo ha variacdo do estado de incumprimento entre os pontos
temporais para determinada empresa, ndo é possivel estimar os coeficientes utilizando efeitos
fixos. Devido a esta situacdo, decidiu-se recorrer a efeitos aleatorios, tal como Bonfim (2009),

que foi alvo do mesmo problema?.

No sentido de se avaliar o0 modelo através de previsdes fora da amostra, esta foi separada
aleatoriamente em duas partes: uma parte composta por 2/3 da amostra total que sera utilizada
para efeitos de estimacdo, e 1/3 para validacdo/previsdo fora-da-amostra. A amostra de
validacdo é composta por 178.278 observacdes sendo que 271 destas sdo eventos de
incumprimento. Note-se que existem bastantes missings na amostra total e quando uma das
variaveis presentes num modelo néo dispde de informacao para uma determinada empresa num
determinado ano, entdo a observacao é retirada independentemente da existéncia de valores nas
restantes variaveis. Como tal, existem diferencas em termos do numero de observacgdes dos

modelos, bem como no racio de incumprimentos no total de observacdes (quadros 9 e 10).

Quadro 9 - Amostra para efeitos de Quadro 10 - Amostra para efeitos de
estimacéo validagéo
Estado Estado
Pais Total Pais Total
0 1 0 1
Alemanha 71.409 112 71.521 Alemanha 35.500 41 35.541
Austria 18.609 8 18.617 Austria 9.299 2 9.301
Bélgica 19.502 31 19.533 Bélgica 9.566 22 9.588
Espanha 46.572 58 46.630 Espanha 23.215 26 23.241
Finlandia 7.023 9 7.032 Finlandia 3.563 2 3.565
Franca 61.723 35 61.758 Franca 31.021 20 31.041
Holanda 52.658 45 52.703 Holanda 26.654 20 26.674
Irlanda 2.284 6 2.290 Irlanda 1.138 2 1.140
Italia 58.996 229  59.225 Italia 29.285 122 29.407
Luxemburgo 7.405 4 7.409 Luxemburgo 3.778 2 3.780
Portugal 9.819 20 9.839 Portugal 4.988 12 5.000
Total 356.000 557  356.557 Total 178.007 271 178.278
Nota: As observacBes posteriores a eventos de Nota: As observacbes posteriores a eventos de
incumprimento foram eliminadas. incumprimento foram eliminadas.

3 A autora ndo refere, no artigo publicado em 2009, que houve um problema com o tipo de efeitos utilizados. No
entanto, numa versao mais extensa do artigo, escrita em 2006, o problema é explicado e discutido.
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5.3 Modelos com variaveis financeiras
5.3.1 Modelos de base

Os primeiros modelos estimados incluem apenas varidveis financeiras, ndo sendo consideradas
nesta fase as variaveis macroecondmicas. Incluimos todas as variaveis selecionadas na analise

univariada e que ndo demonstraram problemas de multicolinearidade.

As variaveis EBIT/TA e NI/TA, apesar de ndo apresentarem um VIF superior a 5, exibem uma
correlacdo positiva muito elevada entre elas e como tal, foram utilizadas em modelos separados.
Esta separacédo pode também ser interessante para a comparacéo de resultados, dado que Altman
(1968) utiliza EBIT/TA no seu modelo de cinco variaveis, e 0s autores com as investigacoes de
maior destaque no campo dos modelos com varidvel exdgena binaria (Ohlson, 1980;
Zmijewski, 1984) usam NI/TA.

Analisdmos também as diferencas de incumprimento entre diferentes setores de atividade, para
o efeito sendo incluida uma variavel categérica. Esta varidvel assume um valor indicativo do
setor de atividade, sendo que as empresas estdo classificadas em termos de setor segundo o

North American Industry Classification System (NAICS) e aqui sdo tratados dezassete setores.

Campbell et al. (2008) e Bonfim (2009), alertam para a importancia de uma varidvel categorica
de natureza temporal, no sentido de controlar efeitos sistematicos causados, por exemplo, por
recessdes e que nao sdo totalmente capturados pelas variaveis explicativas. Deste modo,

estimamos dois modelos adicionais, incluindo as varidveis categdricas de setor e tempo.

Em primeiro lugar, incluimos todas as varidveis candidatas nos dois primeiros modelos, um
incluindo EBIT/TA e outro NI/TA. Apos estimados os modelos, foram retiradas as variaveis
com um nivel de significancia superior a 0,05. Posteriormente, obtivemos os modelos finais

com variaveis financeiras.

No quadro 11, é possivel verificar que, no painel 1A, associado a EBIT/TA se encontra um
coeficiente com sinal negativo, 0 que sugere que as empresas com maior Return on investment
tém, a partida, menor probabilidade de incumprir. Este resultado, além de economicamente
expectavel, estd em linha com o que antes foi divulgado por Shumway (2001) e Tian & Yu
(2017).

O racio SA/TA, que indica a performance do negdcio, também foi utilizado em literatura prévia
sobre este tema. (Altman, 1968; Shumway, 2001; Tian & Yu, 2017). Os resultados obtidos no

nosso estudo ndo confirmam, no entanto, o que Shumway (2001) obtém, uma vez que agora é
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obtido um coeficiente negativo indicando que empresas com menor eficiéncia tém maior

probabilidade de incumprir. Tian & Yu (2017) obtém resultados semelhantes.

A dimensédo das empresas ¢ medida pelo logaritmo do ativo total. O respetivo coeficiente é
negativo, evidenciando, tal como Bunn & Redwood (2003) e Shumway (2001), que quanto
maior a empresa, menor a probabilidade de a mesma incumprir. Este resultado sugere que as
empresas de maior dimensdo tém maior capacidade de gerir eventuais condicionantes na
obtencdo de meios monetarios para poderem cumprir as suas obrigacdes contratuais de

pagamentos.

A variavel D/TA representa a alavancagem, sendo uma medida de risco financeiro. Quando
este racio é elevado, os ativos da empresa estdo a ser, em grande parte, financiados por capitais
alheios. Esta situacdo poderd implicar maior esforco financeiro por parte da empresa e restringir
a sua capacidade em cumprir 0os pagamentos, especialmente se a rendibilidade dos ativos nédo
for elevada. O sinal positivo do coeficiente estimado respetivo confirma esta expetativa,
significando que a probabilidade de incumprimento aumenta com a alavancagem, estando de

acordo com Zmijewski (1984).

A capacidade que a empresa possui para pagar o seu passivo de curto prazo com base nas suas
vendas é medida por CL/SA. De acordo com Tian & Yu (2017), quanto menor for este racio,
mais capacidade tem a empresa de pagar as suas dividas. No entanto este indicador ndo
contempla gastos de qualquer natureza, devendo esta variavel ser analisada com precaucdo. O

sinal do coeficiente ¢é positivo, como esperado.

Por fim, a varidvel CL/TL expressa o tipo de obrigacfes, em termos temporais, que uma
empresa possui. O interesse da introducdo desta variavel foi analisar o tipo de divida que
aumenta a probabilidade de incumprimento. O coeficiente estimado tem um sinal positivo,
sugerindo que uma empresa com mais passivo de curto prazo em relagdo ao total tem maior

probabilidade de falhar com os seus compromissos.

Face ao painel 1A do quadro 11, o painel 1B inclui adicionalmente o Return on investment,
medido atraves de NI/TA. Para além disso, a variavel OR/SA permaneceu significativa. Numa
primeira analise, todas as varidveis presentes no painel 1A permanecem significativas no painel
1B, exceto a CL/SA, sugerindo que esta ndo reage bem a presencga de uma variavel de retorno
sobre o ativo que inclua resultados financeiros e impostos. A variavel OR/SA exibiu um
coeficiente positivo. Os coeficientes das restantes variaveis mantiveram os sinais do modelo

1A e os seus valores ndo se alteraram de forma significativa.
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Quadro 11 - Modelos com variaveis financeiras

Modelo 1A Modelo 1B
EBIT/TA -10,850***
(-18,46)
SAITA -0,482*** -0,497***
(-5,42) (-5,56)
SIZE -0,105* -0,109*
(-2,03) (-2,06)
DITA 3,076*** 2,843***
(13,55) (12,24)
CL/SA 0,003**
(2,87)
CL/TL 1,631*** 1,812%**
(6,91) (7,64)
NI/TA -7,800%**
(-18,31)
OR/SA 0,077*
(2,18)
Constante -8,354*** -8,586***
(-11,82) (-11,82)
Observagdes 199.776 194.582
Wald y? 640,65 489,59

Nota:; Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regressdo logistica com efeitos aleatorios.
Wald ¥? é a medida que testa a significancia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, ** indica
significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.

5.3.2 Modelos com a inclusao do setor

Em linha com Bonfim (2009), as variaveis financeiras tém uma importancia fulcral na previsao
de incumprimento. No entanto, estdo dependentes do setor em que a empresa atua, assim como
do tamanho (variavel ja incluida). Os dois modelos estimados em seguida (Quadro 12) sdo em
tudo semelhantes aos dois primeiros. Contudo, adiciondmos uma variavel categorica indicando

0 setor empresarial.

O modelo 2A tem um comportamento semelhante ao modelo 1A, sendo que todos o0s
coeficientes mantiveram o sinal, embora a dimenséo dos valores se tenha alterado ligeiramente,
bem como o nivel de significancia de duas das variaveis, SIZE e CL/SA. Tal como acontece
entre 1A e 1B, as variaveis CL/SA e Return on investment apresentam as Unicas diferencas

entre os modelos 2A e 2B.
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Quadro 12 - Modelos com variaveis financeiras e categoricas de setor

Modelo 2A Modelo 2B
EBIT/TA -10,980***
(-18,75)
SAITA -0,409*** -0,389***
(-4,39) (-4,21)
SIZE -0,106*
(-2,04)
DITA 2,867*** 2,621***
(12,53) (11,38)
CL/SA 0,003**
(2,58)
CL/TL 1,457*** 1,635***
(6,08) (6,85)
NI/TA -8,223***
(-20,1)
OR/SA 0,072*
(2,08)
Agricultura, florestas e pesca 0,572 0,720
(0,89) (1,11)
Mineracédo 0,353 0,310
(0,44) (0,39)
Aguas e Gestdo de Residuos 1,203* 1,219*
(2,41) (2,44)
Construcédo 0,995*** 1,132%**
(4,42) (5,02)
Comércio Grossista e Retalhista 0,11 0,155
(0,45) (0,64)
Transportes e Armazenamento -0,653 -0,549
(-1,44) (-1,21)
Hotelaria e Restauracéo 0,133 0,220
(-0,30) (0,50)
Informacéo e Comunicagédo -0,932 -0,807
(-1,90) (-1,65)
Gestdo de empresas -0,423 -0,690*
(-1,23) (-1,99)
Agéncias imobiliarias -0,066 -0,038
(-0,23) (-0,13)
Ativ. Profissionais, cientificas e técnicas -0,475 -0,578
(-1,62) (-1,96)
(continua)
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Quadro 12 - Modelos com variéveis financeiras e categoricas de setor (continuagao)

Modelo 2A Modelo 2B
Ativ. Administrativas e de Suporte -0,505 -0,561
(-1,12) (-1,24)
Saude e Servico Social -1,149 -1,040
(-112) (-1,02)
Artes, entretenimento e recreacio -0,548 -0,283
(-0,87) (-0,45)
Outros servigos -0,419 -0,298
(-0,39) (-0,28)
Constante -8,027*** -9,472%**
(-10,76) (-21,45)
ObservagGes 199.407 194.214
Wald 699,69 749,56

Nota: Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regressao logistica com efeitos aleatérios.
Wald 2 é a medida que testa a significAncia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, ** indica
significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.

De modo a comparar as diferencas entre os setores, no que respeita a incumprimento, o modelo
é estimado utilizando os odds ratios (anexo 5) para além de coeficientes (quadro 12). Estes
racios expressam a probabilidade de uma empresa de determinado setor entrar em
incumprimento, quando comparada a outra empresa de outro setor, ao qual se pode chamar de
setor base, que serve de comparacdo para todos os outros setores. Deste modo, esta variavel
pode assumir diversos niveis (i.e., setores), nos quais os coeficientes e/ou odds ratios estimados

representam a relacdo de determinado nivel com o nivel base.

Neste caso, 0 setor base € o que representa a Manufatura®. E importante ressalvar que os p-
values das variaveis categoricas (ou dummies) ndo podem ser interpretados do mesmo modo
gue os das restantes variaveis. Neste caso, um p-value inferior a 0,05 indica que a diferenca
entre uma categoria relativamente a categoria base (manufatura) é significativa. Wooldridge
(2012) aborda este e outros aspetos das variaveis categoricas. Analisando os odds ratios, pode-
se verificar que, com tudo o resto igual, uma empresa do setor de fornecimento de aguas,
esgotos e gestdo de residuos tem cerca de 3,3 vezes mais probabilidade de incumprir que uma
empresa de manufatura. O setor da construcdo também tem uma probabilidade relativa elevada,
com um odds ratio de 2,68. Estes dois setores sdo 0s Unicos que apresentam diferencgas

significativas, relativamente ao setor base. Uma nota importante é o facto de o setor 14, que

4 Escolhemos o setor manufatureiro como base, em linha com Bonfim (2009).
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representa Educacgéo, ter sido removido do modelo automaticamente pelo software. Isto
aconteceu porque este setor industrial é um preditor perfeito de incumprimento, na medida em

gue na amostra ndo existem empresas em incumprimento neste setor.

Interessante no modelo 2B € o facto de, com a incluséo do setor, a variavel SIZE deixar de ser
significativa, sugerindo que o setor onde a empresa atua ¢ um melhor preditor de
incumprimento do que o tamanho da mesma, ou que o setor esta de alguma forma relacionado
com a dimensdo média da empresa. Os odds ratios foram analisados para comparacdo dos
setores também neste modelo (anexo 5). Neste caso, tanto as empresas de fornecimento de
Aguas, Esgotos e Gestdo de residuos como do setor da Construcio tém, sensivelmente, trés
vezes mais probabilidade de incumprir do que uma empresa de manufatura. Estes dois setores
sdo, tal como no modelo anterior, os Gnicos com diferencas significativas relativamente ao setor
base, juntamente com o setor de gestdo de empresas (significativo a 5 %). Também Bunn &
Redwood (2003) concluem que as empresas do setor da construcdo tém uma probabilidade de
incumprimento superior. Os coeficientes de cada categoria representante dos setores sao, em

conjunto, todos diferentes de 0, conforme mostra o teste de Wald apresentado no anexo 6.

5.3.3 Modelos com a inclusdo da componente temporal

O conceito de “fragilidade” ¢é referido por Campbell et al. (2008) com recurso ao trabalho de
Das et al. (2007) e Duffie et al. (2008), sendo definido como o efeito de choques
correlacionados, que surgem por via da correlacéo entre empresas ou tempo. Duffie et al. (2009)
descobriram que as taxas de incumprimento variam ao longo do tempo muito além dos niveis
que podem ser explicados por modelos que incluem apenas varidveis observaveis. Como
consequéncia deste facto, e tal como Bonfim (2009) e Campbell et al. (2008) procedem, foi
introduzida uma variavel categérica de tempo, no sentido de os efeitos descritos anteriormente

serem controlados.

No modelo 3A (anexo 7) foram incluidas as variaveis dos modelos “A” anteriores, devido a0
seu nivel de significancia. Todas as variaveis financeiras apresentam coeficientes com o sinal
esperado, sendo a sua analise semelhante a dos modelos 1. Adicionalmente, incluimos uma
variavel categorica de tempo que indica 0 ano da observagdo. A variavel SIZE expressa agora

um nivel de significancia aceitavel, indicando uma possivel relacdo com a variavel temporal.
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O principal objetivo de estimar dois modelos com uma variavel temporal consiste em analisar
0 contributo desta para explicar a dimensdo temporal e verificar se a componente
macroeconomica captura os efeitos temporais, dado que Bonfim (2009) afirma que o facto dos
seus modelos com varidveis macroeconomicas ndo diferirem em termos de qualidade de
ajustamento, relativamente ao modelo com a variavel categérica de tempo (o seu melhor
modelo), sugere que as variaveis macroeconémicas conseguem capturar uma parte importante

da variacao temporal implicita na variavel categorica.

No modelo 3A apesar de trés dos anos (categorias) terem sido omitidos devido a serem
preditores perfeitos e um por efeito de colinearidade, todos 0s outros anos, & exce¢do de um,
tém coeficientes significativos. Este € um bom sinal para os resultados dos modelos com
variaveis macroeconomicas, podendo indicar que realmente existem efeitos ndo observados que

apenas sdo tidos em consideracdo apés a inclusdo da variavel de tempo.

O painel 3B, tal como 0 3A, apresenta o coeficiente da variavel SIZE com um valor significativo
a 1%, evidenciando novamente a possivel relacéo entre esta e a variavel temporal, visto que no
modelo 2B o tamanho néo era significativo. Os restantes coeficientes continuam com um sinal
igual ao esperado, embora tenham todos, exceto o respeitante a NI/TA, aumentado
relativamente ao 2B (em valor absoluto). No que respeita as categorias setoriais, a Construcdo
¢ a Unica significativamente diferente da categoria base, tal como aconteceu nos modelos

anteriores.

Uma nota importante, relacionada com o modelo 3B, € que este € 0 Unico que apresenta um rho
significativo, indicando que a varidvel temporal transforma a estrutura de dados em painel de
modo a que esta explique uma variancia significativamente diferente de 0. Tal podera significar
que esta variavel esta a capturar a efeitos temporais que ajudam a estrutura transversal do painel

a explicar parte do comportamento do modelo.

Na sec¢do 6 é comparada a qualidade de ajustamento entre os modelos 3 e 5, de modo a verificar
se a qualidade de ajustamento realmente difere entre os modelos com a variavel categorica de

setor e 0s modelos com variaveis macroeconémicas, no sentido de avaliar a variacdo temporal.

De seguida, sdo analisados os modelos estimados com a inclusdo de varidveis

macroeconomicas.
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5.4 Inclusdo das determinantes macroecondmicas
5.4.1 Modelos de base

Para poder avaliar as hipdteses inicialmente definidas, sdo estimados quatro modelos que
incluem varidveis financeiras, especificas a cada empresa, e varidveis macroeconémicas,
comuns a empresas do mesmo pais. Cada par de modelos (i.e., cada conjunto de modelos A e
B) considera varidveis de Return on investment diferentes, tal como aplicado antes, em que num

dos pares existe uma varidvel categdrica de setor.

Inicialmente, s@o consideradas todas as variaveis candidatas depois da analise univariada, tal
como nos modelos anteriores. No primeiro modelo € utilizada a variavel EBIT/TA e, em
sequida, a NI/TA.

No modelo 4A (quadro 13), todas as variaveis financeiras, exceto OR/DEBT e OR/SA séo
significativas a 1%. As duas varidveis anteriores foram retiradas pelo facto de o coeficiente
apresentar um p-value superior a 0,05.

As variaveis financeiras ndo revelam estimativas com sinais diferentes dos que seriam
esperados, tal como aconteceu nos modelos anteriores. Contudo, as variaveis macroeconémicas
apresentam alguns coeficientes com sinais que podem parecer algo contraditérios,
genericamente em linha com o observado quando se avaliaram as médias de cada uma das

variaveis.

Analisando as estimativas dos coeficientes associados as varidveis macroeconémicas, €
possivel verificar que os efeitos marginais sdo superiores aos das varidveis financeiras,
evidenciando a importancia das condicionantes macroeconémicas para explicar a probabilidade
de incumprimento. Neste modelo, a variavel Inflation e Lending Interest Rate sdo as que exibem

maiores efeitos.

A estimativa negativa associada ao GDP Growth indicia que, quanto maior o crescimento do
PIB, menos probabilidade tem uma empresa de incumprir. Uma economia em crescimento,
estimulando oportunidades de negdcio mais favoraveis, tende assim a reduzir, de uma forma
geral, o incumprimento das empresas do pais. Estes resultados estdo de acordo o que € reportado
por Bunn & Redwood (2003), Bonfim (2009) e Harada & Kageyama (2011)

A variavel Inflation, apresenta neste modelo um coeficiente negativo, estando em linha com os
resultados de Bruneau et.al (2012). Esta variavel exibe o maior efeito negativo no modelo em

analise, sugerindo que o nivel de precos é o fator macroeconémico que, quanto mais elevado,
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maior diminuicdo estimula na probabilidade de incumprimento. Em termos de pregos no
produtor, a varidvel Producer Price Index tem um coeficiente com um valor positivo indicando

gue guanto mais elevados os pre¢os para o produtor, maior a probabilidade de incumprimento.

O indicador House Price Index € utilizado por Castro (2013) num modelo para o estudo das
determinantes macroeconomicas do risco de crédito no sistema bancario. O fundamento para
tal € que, se 0 preco dos imdveis aumenta, também aumenta o valor da garantia e, como
consequéncia, a probabilidade de incumprimento é menor. Apesar de esta variavel ser utilizada
numa investigagdo em que n&o se trata especificamente do incumprimento de empresas, mas
sim do crédito em geral, o indicador é considerado devido aos potenciais efeitos relacionados
com o setor da construcdo. O sinal do coeficiente estimado no nosso modelo € positivo,
indicando que quanto mais elevado é o preco das casas, maior € a probabilidade de
incumprimento, o que ndo confirma os resultados de Castro (2013). A principal causa para tal
poderd estar relacionada com o crescimento da propor¢cdo de incumprimentos das grandes
empresas da Zona Euro e a tendéncia do aumento dos precos das casas nos ultimos anos, como

se pode observar na figura 2.

Figura 2 — Média do House Price Index e proporg¢ado de incumprimentos
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Fonte: Eurostat (2017). Calculos de fonte propria

A variavel Lending Interest Rate revela uma influéncia positiva sobre a probabilidade de
incumprimento, em linha com os resultados de Bonfim (2009). As varia¢Oes positivas desta
variavel sdo as que mais contribuem para o aumento da probabilidade de incumprimento no

modelo em questdo. Igual relagdo positiva com a probabilidade de incumprimento é detetada
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relativamente a influéncia da taxa de desemprego, sendo esta a segunda variavel do modelo

com maiores efeitos marginais positivos.

O nivel de crédito concedido e, consequentemente, o grau de restritividade na concessao de
crédito pelos bancos, é aferido pela variavel Domestic credit to private sector. A estimativa
negativa do coeficiente associado significa que a probabilidade de incumprimento aumenta
guando a concesséo de crédito se reduz, normalmente observado quando abranda o crescimento

econdmico.

Ao contrario do que Bonfim (2009) conclui, confirmamos que a taxa de cdmbio é uma variavel
estatisticamente significativa na regressdo em analise. Pelos resultados obtidos, pode concluir-
se que, quanto maior é o valor do euro em relacdo ao doélar, menor € a possibilidade de um
cenario de incumprimento para uma empresa. Por outro lado, a rendibilidade associada ao
principal indice do mercado de acBes tem um coeficiente, neste modelo, com o sinal negativo,
tal como Bonfim (2009). Tal facto revela que as empresas aqui tratadas (grandes empresas),
sd0 menos passiveis de incumprir quando aumenta o valor do indice, o que podera estar
relacionado com o facto de parte das empresas em estudo serem cotadas. Se fossem estudadas

empresas de menor dimensdo, o efeito desta varidvel poderia ser inferior, ou mesmo nulo.

O modelo 4B (quadro 13) difere do 4A relativamente a varidvel Return on investment. Todas
as varidveis permanecem significativas neste modelo relativamente ao anterior, embora a

variavel CL/SA deixe de ser significativa, sendo, consequentemente, retirada do modelo.

45



A INFLUENCIA MACROECONOMICA NO RISCO DE CREDITO

Quadro 13 - Modelos com variaveis financeiras e macroeconémicas

Modelo 4A Modelo 4B
EBIT/TA -10,670***
(-16,89)
SAITA -0,615*** -0,677***
(-5,21) (-5,54)
SIZE -0,196** -0,215**
(-2,85) (-3,00)
DITA 3,081*** 2,909***
(12,1) (10,17)
CL/SA 0,003*
(2,26)
CL/TL 1,253*** 1,552%**
(4,49) (5,32)
NI/TA -7,180%**
(-14,02)
GDP Growth -20,900*** -24,040%**
(-3,76) (-4,18)
Inflation -76,470%** -83,830***
(-6,43) (-6,74)
Lending Interest Rate 76,910%** 82,800***
(4,57) (4,72)
Producer Price Index 7,650* 9,430*
2 (2,35)
House Price Index 10,500*** 11,150***
(7,34) (7,41)
Unemployment Rate 12,420%*** 11,430%**
-3,79 (3,35)
Domestic credit to private sector -6,055*** -5,885%**
(-8,21) (-7,79)
EUR/USD -7,857*** -8,216***
(-7,34) (-7,35)
Main Stock Index -2,536** -2,327**
(-3,02) (-2,71)
Constante -11,990** -14,240**
(-2,72) (-3,07)
Observagdes 181.312 176.651
Wald y* 110,63 493,19

Nota: Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regresséo logistica com efeitos aleatérios.
Wald y2é a medida que testa a significancia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, ** indica
significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.
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Tal como no modelo 4A, também neste os efeitos marginais das variaveis macroeconémicas
s80 superiores as restantes varidveis, sendo 0s mais elevados os que sdo produzidos pelas

variaveis Inflation e Lending Interest Rate.

5.4.2 Modelos com a inclusédo do setor

Em seguida, estimamos os modelos mais completos em termos de tipos de variaveis, na medida
em que sdo incluidos indicadores financeiros, macroecondmicos e também uma variavel
categorica de setor (quadro 14). Foi considerado pertinente estimar dois conjuntos de modelos
(4 e 5), de modo a se poder avaliar o comportamento do modelo com e sem a variavel de setor,

tal como nos modelos sem variaveis macroecondémicas.

No primeiro modelo (painel 5A), com a varidvel de Return on investment EBIT/TA, 0s
coeficientes ttm um comportamento semelhante ao do modelo 4A, sendo que todas as variaveis
presentes sdo significativas a 1% de significancia, exceto CL/SA que é significativa apenas a
5%. Foram excluidas da estimacdo do modelo final as variaveis com um p-value superior a
0,05, nomeadamente, OR/DEBT, OR/SA e Unemployment rate. Para além destas, também a
categoria “Educacdo” da variavel categorica Sector foi retirada do modelo, por razdes ja
discutidas anteriormente. As categorias da varidvel Sector sdo, em conjunto, diferentes de 0.

(anexo 6).

As variaveis Inflation e Lending Interest Rate sdo as que maior impacto parecem ter sobre 0s
incumprimentos futuros das empresas. Tal revela mais uma vez que os fatores relacionados
com o nivel de precos no consumidor e taxas de juro sdo os que mais contribuem e influenciam
o incumprimento. Nota-se especialmente o aumento, relativamente ao modelo 4A em termos

absolutos, da variavel Inflation, sugerindo que esta reage a presenca da variavel Sector.

O modelo 5B foi estimado com a variavel NI/TA em vez de EBIT/TA, sendo assim
contemplada a influéncia dos resultados financeiros e dos impostos. Tal como nos modelos 1B,
2B e 3B, a variavel CL/SA deixou de ser significativa, sendo claro que esta reage a presenca da
variavel de Return on investment utilizada, dado que nada mais se altera entre os modelos A e
B. Contrariamente ao 5A, este modelo inclui a varidvel Unemployment rate, que é significativa
com um nivel de confianca de 5 %. Repare-se que a significancia desta varidvel diminuiu
relativamente ao modelo 4B, parecendo ser, das variaveis macroeconémicas, a que é mais

instavel em termos de significancia, quando na presenca de diferentes variaveis, nomeadamente
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a de setor. Para além desta, também a variavel Producer Price Index passou a ser significativa
a 5%, deixando de o ser a 1%, como era no 5A. Neste modelo, as variaveis que exibem maiores
efeitos marginais séo, tal como nos modelos anteriores e com 0 mesmo sinal, a Inflation e a
Lending Interest Rate, evidenciando mais uma vez a importancia da presenca de indicadores
representativos da conjuntura macroecondémica, nomeadamente em termos de nivel de precos

e taxa de juro.

Quadro 14 - Modelos com variaveis financeiras, macroeconémicas e categoricas de setor

Modelo 5A Modelo 5B
EBIT/TA -10,77***
(-16,60)
SAITA -0,537*** -0,545***
(-4,26) (-4,29)
SIZE -0,169* -0,185*
(-2,36) (-2,48)
DITA 3,019*** 2,769***
(11,5) (10,2)
CL/SA 0,00301*
(2,09)
CL/TL 1,260%** 1,434%%*
(4,48) (5,09)
NI/TA -7,418%**
(-15,63)
Agricultura, florestas e pesca 0,286 0,358
(0,28) (0,35)
Mineracédo 0,285 0,619
(0,27) (0,58)
Aguas e Gestdo de Residuos -0,0199 0,123
(-0,02) (0,12)
Construcédo 1,239%** 1,356%**
(4,79) (5,16)
Comércio Grossista e Retalhista 0,217 0,3
(0,76) (1,04)
Transportes e Armazenamento -0,399 -0,278
(-0,80) (-0,56)
Hotelaria e Restauracéo 0,69 0,764
(1,46) (1,6)
Informacéo e Comunicagédo -0,724 -0,533
(-1,17) (-0,86)
(continua)
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Quadro 14 - Modelos com variaveis financeiras, macroeconémicas e categdricas de setor
(continuacao)

Modelo 5A Modelo 5B
Gestdo de empresas -0,112 -0,212
(-0,28) (-0,51)
Agéncias imobiliarias 0,054 0,128
(0,17) (0,39)
Ativ.Profissionais, cientificas e técnicas -0,602 -0,505
(-1,62) (-1,35)
Ativ. Administrativas e de Suporte 0,104 0,101
(0,22) (0,21)
Educacdo
Salde e Servigo Social -0,386 -0,365
(-0,38) (-0,36)
Artes, entretenimento e recreacio 0,00528 0,179
(0,01) (0,27)
Outros servicos 0,138 0,597
(0,12) (0,53)
GDP growth -21,63*** -24,39%**
(-3,92) (-4,28)
Inflation -87,26%** -84,09%**
(-7,63) (-6,81)
Lending Interest Rate 74,63*** 81,78***
(4,69) (4,64)
Producer Price Index 12,947 8,979*
(3,81) (2,3)
House Price Index 9,307*** 10,49***
(6,83) (7,05)
Unemployment Rate 7,851*
(2,29)
Domestic credit to private sector -4,277*** -5,543***
(-8,81) (-7,38)
EUR/USD -7,865%** -8,105***
(-7,38) (-7,30)
Main Stock Index -2,210** -2,398**
(-2,78) (-2,77)
Constante -16,88*** -13,55**
(-4,05) (-2,99)
Observagdes 180965 176305
Wald 2 864,98 861,12

Nota: Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regressdo logistica com efeitos
aleatérios. Wald 2 é a medida que testa a significancia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, **
indica significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.
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Nos modelos 5A e 5B, o Unico setor que apresenta diferencas significativas, relativamente ao
setor base, € o da Construcdo. Note-se que, a categoria Construcdo € a unica que permanece
significativamente diferente da categoria base em todos os modelos. No anexo 5 pode-se
constatar que uma empresa deste setor tem cerca de quatro vezes mais probabilidades de

incumprir, relativamente ao setor base, nestes modelos.

Por fim, e de modo estudar a diferenca do impacto das variaveis macroecondmicas entre paises,
estimdmos dois tipos de modelos: um com interacfes entre as varidveis macroeconémicas
utilizadas nos modelos anteriores e uma nova variavel binaria que indica se determinado pais
pertence ao grupo dos PIIGS (1) ou ndo (0), e outro apenas com a variavel binaria sem
interagdes. Para o efeito, foram utilizadas as varidveis dos modelos 4A e 4B, resultando na

estimacédo de quatro modelos.

Segundo Hosmer & Lemeshow (2013), se o p-value de uma interacdo, entre uma variavel
continua e uma binaria, indicar significancia estatistica, pode-se afirmar que a variavel continua
modifica os efeitos da variavel binaria. Isto acontece porque os odds ratios de uma variavel ndo
sdo constantes ao longo de todos 0s niveis da outra variavel. Em termos praticos, neste estudo,
uma interacdo significativa entre variaveis macroeconémicas e a variavel binaria PIIGS indica
que existem diferencas entre 0s dois grupos de paises, em termos da influéncia de determinado
fator macroeconémico no incumprimento. Apesar de a maioria das varidveis macroeconémicas
ndo ser significativa nos modelos com interacdes, estas devem ser mantidas porque Ssao

constituintes dessas mesmas interacdes, como é afirmado por Brambor (2006).

Analisando os coeficientes da varidvel binaria PIIGS nos dois modelos que incluem esta
varidvel sem interacdes, podemos concluir que, com tudo o resto igual, uma empresa
pertencente a Espanha, Irlanda, Italia ou Portugal tem cerca de oito vezes mais probabilidade

de incumprir do que um dos restantes paises.

Através dos quadros presentes no anexo 8, é possivel verificar que apenas a variavel GDP
Growth possui um efeito significativamente diferente nos dois grupos de paises, em ambos 0s
modelos com diferentes tipos de varidveis de Return on investment. Os coeficientes s&o
negativos, sugerindo que um aumento do crescimento do PIB diminuird, em maior proporcao,
a probabilidade de incumprimento das empresas dos paises PIIGS, ceteris paribus,

relativamente aos restantes.
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Concluindo, verificamos que as varidveis macroecondémicas produzem efeitos marginais
significativos sobre a probabilidade de incumprimento. Em particular, destacam-se as variaveis
Inflation e Lending Interest Rate, seguidas pelo GDP Growth, que é o unico indicador que
apresenta diferencas entre os dois grupos de paises. Salientamos também que estes modelos ndo
serdo avaliados e comparados em termos de precisdo e calibracdo, como os dez modelos

estimados anteriormente.
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6 Robustez dos resultados

Nesta seccdo irdo ser analisadas medidas de avaliacdo dos modelos estimados, de modo a

verificar a precisdo de cada um deles e comparéa-los entre si.

6.1 Comentario sobre a variancia explicada ao nivel do painel

E necessario referir que, por uma questéo de clareza, em todos os modelos estimados, exceto o
modelo 3B, a variancia explicada pelo painel (rho) nédo é significativamente diferente de 0.
Como tal, a componente de variancia do painel € insignificante e entdo o estimador do painel é

igual a um estimador agrupado (pooled).

6.2 Likelihood Ratio Test

Este teste € normalmente utilizado (Bonfim, 2009; Bruneau et al., 2012; Chava & Jarrow, 2004)
no sentido de contrastar dois modelos, em que um deles (nested model) contém apenas um

subconjunto das variaveis consideradas no outro, que é mais abrangente.

Definamos 6 como um vetor de parametros a serem estimados sobre o qual se admite uma
hip6tese Ho que, de alguma forma, restrinja esses parametros. Considere-se 8;; como sendo o
estimador de maxima verosimilhanca de 6 obtido sem as restricdes de Ho, e 8z como sendo o
estimador de maxima verosimilhanca aplicando as restrices. Se L, e Ly consistirem nas

respetivas funcdes de verosimilhanca, entdo o likelihood ratio é dado por (Green, 2012):

LR = (3)

h‘)l )
< =

O teste na sua forma final é dado por:

L
LRT = —21In (i_R> (4)

U

A hipdtese nula consiste na superioridade do modelo mais simples, i.e., 0 que tem o0 menor
numero de variaveis, ocorrendo a rejeicdo desta se o valor do teste ultrapassar o valor critico
das tabelas do y2. No nosso estudo, a hipdtese nula corresponde a utilizacdo do modelo sem as

variaveis macroeconémicas.
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Neste caso, apenas fara sentido comparar os modelos que tenham diferentes tipos de variaveis,
ou seja, ndo serdo comparados os modelos A e B do mesmo conjunto. Particularmente, interessa

comparar os modelos com e sem variaveis macroeconémicas.

Antes de se proceder a analise dos resultados é necessario esclarecer que este teste apenas pode
ser corretamente interpretado se o ndmero de observacbes for igual nos dois modelos a
comparar. Deste modo, com o objetivo de comparar os modelos em termos das observacdes
sobre 0s quais 0s mesmos sdo desenvolvidos, sdo utilizadas apenas as observacGes com
inexisténcia de missing data em nenhuma das varidveis. Para garantir que o numero de
observacOes fosse igual, ultrapassando o problema dos missings em diferentes amostras,

utilizamos a mesma amostra nos dois modelos.

Entre os modelos 1A e 4A, existe evidéncia estatistica para ndo aceitar a hipdtese nula de que
0 modelo nested, (1A) tem uma estrutura que o torna significativamente superior, relativamente
ao 4A. Obtemos o mesmo resultado quando comparamos 0s modelos 1B e 4B, evidenciando a

superioridade dos modelos com varidveis macroecondmicas (quadro 15).

Quadro 15 — Likelihood ratio test

Comparacdo LR x2 p-value
Modelo 1A vs Modelo 4A 289,03 0,0000
Modelo 1B vs Modelo 4B 284,33 0,0000
Modelo 2A vs Modelo 5A 274,23 0,0000
Modelo 2B vs Modelo 5B 275,91 0,0000
Modelo 3A vs Modelo 5A 91,99 0,0000
Modelo 3B vs Modelo 5B 120,83 0,0000
Modelo 4A vs Modelo 5A 38,96 0,0004
Modelo 4B vs Modelo 5B 56,48 0,0000

Conforme o resultado do teste entre os modelos anteriores, também os modelos 5A e 5B se
caracterizam por ter um melhor ajustamento aos dados do que os seus homélogos sem variaveis
macroeconomicas (2A e 2B). Isto sugere que as variaveis macroecondémicas também melhoram

a qualidade de ajustamento dos modelos que incluem variaveis financeiras e de setor.

Relativamente aos modelos com a variavel temporal, é possivel verificar que estes tém um

ajustamento inferior aos modelos com informacdo macroeconomica, revelando que estas
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variaveis capturam uma parte importante da variacdo temporal e que ndo existe vantagem em

possuir uma variavel indicadora do ano da observacao nos modelos em estudo.

Por fim, comparamos os modelos que possuem variaveis financeiras e macroeconémicas, com
aqueles que tém estas, juntamente com a variavel de setor. Embora o valor do y? seja inferior
neste teste, relativamente aos anteriores, existe significancia estatistica para afirmar que a
informacdo sobre o setor melhora a qualidade dos modelos mais completos, ou seja, 0s que

possuem variaveis financeiras e macroeconémicas.

6.3 AlICeBIC

Os dois critérios aqui apresentados, o Akaike Information Criterion (AIC) (Akaike, 1974) e
Bayesian Information Criterion (BIC) (Schwarz, 1978), sdo particularmente Uteis para
confrontar modelos com diferentes nimeros de parametros (Hosmer & Lemeshow, 2013).
Ambos estdo presentes na literatura de previsdo de incumprimento (Bonfim, 2009; Tian & Yu,
2017). O primeiro tem como propdsito avaliar a qualidade do modelo para prever valores
futuros e o segundo mede o custo de oportunidade entre o grau de ajustamento do modelo e a
sua complexidade. Geralmente, quanto menores forem os valores destes indicadores, melhor

ajustamento tem o modelo (Mohammed et al., 2015).

As expressoes destes indicadores sao dadas por:

AIC = =2 xIn(L)+2 % k 5)

BIC = =2xIn(L)+2xIn(N) Xk (6)

onde L é o valor m&ximo da funcdo de verosimilhanca, N é o nimero de observacdes e k

corresponde ao numero de parametros estimados.

Estas duas medidas foram utilizadas para verificar o ajustamento do modelo dentro da amostra
e comparar 0os modelos entre si e, em Ultima analise, comparar a influéncia dos diversos tipos
de variaveis (quadro 16). Segundo Hosmer & Lemeshow (2013), ndo existe nenhum teste para

comparar estes indicadores. No entanto, Rafetery (1995) afirma que, no caso de existir uma
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diferenga de 10 no valor do BIC dos dois modelos, isso traduz-se numa probabilidade de 150
para 1, em que o modelo com o menor BIC é o modelo com o melhor ajustamento, sendo esta

diferenca considerada uma prova “muito forte” de que tal acontece.

Quadro 16 - Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC).

AIC BIC
Modelo 1A 2.850,8 2.932,4
Modelo 1B 2.829,1 2.910,5
Modelo 2A 2.811,7 3.046,4
Modelo 2B 2.777,3 3.001,2
Modelo 3A 2.552,9 2.839,5
Modelo 3B 2.527,9 2.813,7
Modelo 4A 1.925,0 2.096,9
Modelo 4B 1.921,6 2.093,0
Modelo 5A 1.913,8 2.227,1
Modelo 5B 1.894,4 2.206,9

Em primeiro lugar, o modelo com os AIC e BIC mais reduzidos, de entre 0s que nao usam
variaveis macroecondmicas, é o modelo 3B. Este tem uma diferenca superior a 10 no valor do
BIC relativamente ao segundo modelo com os valores mais reduzidos (3A), uma evidéncia da
sua superioridade. O modelo 3B apenas difere do 2B na medida em que inclui a variavel de
tamanho e tempo; como a diferenca de BIC é muito superior a 10, poderdo existir razes para

acreditar que estas variaveis influenciam positivamente a qualidade de ajustamento do modelo.

Outra nota importante é referente ao facto de que, nos trés grupos de modelos sem variaveis
macroeconoémicas, os modelos “B” tém todos um melhor ajustamento que os seus
correspondentes “A” em termos de AIC e BIC, sendo a diferenga entre BIC’s superior a 10 nos
trés modelos. Isto significa que, segundo os critérios desta avaliagdo, os modelos com a variavel
NI/TA sdo sempre superiores aos que ndo possuem o efeito de resultados financeiros e
impostos, ou seja, 0s que incluem a variavel EBIT/TA. Os valores destes critérios nos grupos
de modelos 1 e 2 favorecem os modelos com a variavel setorial (2), dado que s&o menores que

0s modelos 1 e possuem uma diferenga superior a 10.

Quando se analisam os modelos com variaveis macroeconomicas, verifica-se que existe uma

diferenga destes em relagéo ao melhor modelo sem influéncias macroeconomicas na ordem das
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centenas, indicando serem modelos muito superiores aos ultimos. Em relagdo ao 4A e 4B, o
segundo é o que possui os menores AIC e BIC. No entanto, a diferenca entre os dois BIC’s ¢
de apenas 3, indicando somente uma evidéncia positiva sobre a melhor qualidade de
ajustamento do modelo 4B relativamente ao 4A. O modelo 5B é aquele que apresenta melhor
qualidade, relativamente aos restantes nove estimados, detendo os menores AIC e BIC. A
diferenca do BIC deste relativamente ao 5A é superior a 10.

Relativamente as diferencas entre os modelos 5 e os modelos 3, que incluem a variavel
categorica temporal, os resultados indicam que as variaveis macroecondémicas acrescentam algo
aos modelos, contrariamente ao que foi obtido por Bonfim (2009). O modelo com melhor
ajustamento no estudo desta autora foi o que incluiu a variavel categdrica de tempo. Contudo,
segundo esta primeira analise, os modelos com variaveis macroecondémicas sao superiores aos

que incluiram essa mesma variavel temporal.

Relativamente ao BIC, se a diferenca desta medida entre dois modelos for superior a 10 e 0
modelo com o menor valor do BIC tiver mais varidveis, isso podera indicar que, mesmo

prejudicando a parcimonia, a inclusdo daquelas variaveis extra € vantajosa.

Na proxima subseccao sera avaliada tanto a capacidade discriminatoria, como a calibracéo dos
modelos fora da amostra, que assumir-se-40 como as principais medidas de avaliacdo da

precisdo e qualidade de ajustamento dos modelos.

Recordamos que apenas dois ter¢os da amostra foram utilizados para estimar os modelos. Tal
aconteceu com o objetivo de se validar os modelos com previsdes fora da amostra, dado que
Hosmer & Lemeshow (2013) afirmam que os modelos estimados se comportam de um modo
otimista na presenca dos dados utilizados para os desenvolver. Também Stein (2007) refere que
aandlise dentro da amostra, incluindo a que é feita as medidas geralmente utilizadas para avaliar
a qualidade do ajustamento (e.g., pseudo-R? de Cox & Snell e pseudo-R? de Mcfadden), néo
fornece informacéo suficiente sobre a aplicabilidade real do modelo. Estas sdo as principais

razdes para a utilizacdo de duas “subamostras” na estimag¢ao e validagdo dos modelos.

6.4 Receiver Operating Characteristics (ROC) — Poder de discriminacéo

A natureza da regresséo logistica é binaria. No entanto, 0 modelo exporta uma probabilidade
na forma de log odds, ndo indicando diretamente se determinada observacao corresponde a um

incumprimento. Para isso, € necessario assumir um ponto de corte de probabilidade, o qual
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servira de “fronteira” entre incumprimento e ndo incumprimento. Contudo, em termos praticos
ndo h& interesse em considerar um, mas sim multiplos pontos de corte, no sentido de haver
possibilidade de analisar os trade-offs entre ter uma maior proporcdo de verdadeiros positivos
(previsdes acertadas do incumprimento de pagamentos) ou maior proporcdo de verdadeiros
negativos (previsdes acertadas do cumprimento de pagamentos). Stein (2005) afirma que
escolher um ponto de corte do tipo “passa/falha” é quase sempre inadequado. Para resolver este
problema, na literatura (Chava & Jarrow, 2004; Tinoco & Wilson, 2013; Altman, 2016; Tian
& Yu, 2017) é considerada a curva Receiver Operating Characteristic (ROC), cuja area permite
avaliar a capacidade de correta discriminagdo do incumprimento dos modelos de previsao
usados (Stein, 2007).

A curva ROC corresponde a intersecdo dos pontos da sensibilidade, i.e., a proporcdo de
empresas em incumprimento previstas do total de incumprimentos reais, com a propor¢éo de
incumprimentos previstos do total de ndo-incumprimentos observados (1-especificidade). Stein
(2005), desenvolveu um framework que permite obter o ponto de corte étimo para decisdes
relacionadas com cedéncias de crédito, baseado numa funcéo de custo para o credor. O autor
afirma que o ponto de corte pode e deve ser diferente para cada credor, consoante as
caracteristicas do mesmo, nomeadamente em termos de custos aos quais estd inerente o
empréstimo (ou ndo) a uma determinada empresa. O custo para um credor relacionado com um
determinado tipo de erro ou o ganho decorrente de uma previsdo correta é independente do
modelo usado. Todavia, o pay-off total associado a uma determinada estratégia, i.e., a
combinacdo entre um modelo e um ponto de corte especifico, esta dependente do custo de um
erro para a organizacao e o desempenho do modelo. Resumidamente, 0 que se pretende num
modelo, relativamente a curva ROC, € a escolha de um ponto de sensibilidade e de 1 -
especificidade até ao trade-off ideal para o credor, sendo que ndo tem necessariamente que ser

um ponto de corte que se caracterize pela maximizagao conjunta destas duas medidas.

Por exemplo, um credor conservador quererd aumentar a sensibilidade, em detrimento da
especificidade. Por um lado, estara menos sujeito a erros de tipo | (admite-se o cumprimento,
que posteriormente ndo ocorre), que levariam o credor a emprestar a mais potenciais “maus”
clientes. Por outro, o erro de tipo Il (admite-se o incumprimento, que posteriormente nao se
confirma) aumenta e mais empresas que na realidade sdo “bons” clientes, sdo consideradas

potenciais incumpridoras.
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Por seu turno, um credor mais arriscado, talvez queira aumentar a especificidade e estar mais
sujeito a erros de tipo | (nos casos de modelos de previsdo de incumprimento, acarretam custos
relativamente elevados, como afirma Stein (2005)), no sentido de poder conceder crédito a

empresas que, com a especificidade mais reduzida, seriam consideradas mas pagadoras.

Como podem existir varias combinagdes, o que interessa realmente num modelo é a

discriminacdo global que este pode fazer, para todos os pontos de corte possivel.

A area por baixo da curva ROC (AUC) é uma medida que indica a capacidade de determinado
modelo discriminar entre os individuos que experienciaram o resultado de interesse
(incumprimento) e os que ndo (Hosmer & Lemeshow, 2013). Esta pode variar entre 0,5

(classificacdo aleatdria) e 1 (discriminacdo ou ajustamento perfeito).

A capacidade discriminatoria do modelo também é muitas vezes expressa através do accuracy
ratio (AR), indicador que tem uma relacdo coma AUC, tal como demonstram Englemann et al.

(2003). O seu célculo é obtido da seguinte forma:

_u—nKMM—%)

AR = 1
>(1—-m

=2AUC —1 (7)

onde © ¢ a probabilidade de incumprimento a priori de todos 0s devedores (empresas).

A andlise do AR sobre os resultados dos modelos anteriores é feita fora da amostra, utilizando
apenas um terco da amostra inicial, com os restantes dois tercos utilizados para efeitos de

estimacao.

Em primeiro lugar, considerou-se interessante comparar as possiveis diferengas entre as
variaveis EBIT/TA e NI/TA, caracteristica que distingue os modelos A e B. Como ¢ possivel
observar no quadro 17, os modelos 1A e 1B tém, respetivamente, uma area por baixo da curva
de 0,8708 (figura 3) e 0,8741, ao que corresponde um accuracy ratio de 0,7416 e 0,7482,
revelando que, em primeira analise, a variavel NI/TA aumenta a precisdo do modelo. Contudo,
o teste de DelLong et al. (1988), utilizado para testar a significancia da diferenca entre duas ou
mais AUC (quadro 18), demonstra que ndo existem diferencgas entre as areas correspondentes
a estes modelos, pelo que ndo se pode afirmar que nestes dois primeiros modelos existam

disparidades em termos de precisdo. E, no entanto, importante salientar que as AUC nos
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modelos com apenas variaveis financeiras sdo bastante satisfatorias, alcangando alguns valores

superiores por exemplo aos que Tian & Yu (2017) obtiveram.

Quadro 17 - Area por baixo da curva ROC (AUC) e Accuracy Ratio (AR)

AUC AR
Modelo 1A 0,8708 0,7416
Modelo 1B 0,8741 0,7482
Modelo 2A 0,8642 0,7284
Modelo 2B 0,8694 0,7388
Modelo 3A 0,8809 0,7618
Modelo 3B 0,8875 0,7750
Modelo 4A 0,9126 0,8252
Modelo 4B 0,9189 0,8378
Modelo 5A 0,9176 0,8352
Modelo 5B 0,9231 0,8462

Figura 3 - Curva ROC do modelo 1A
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Quadro 18 — Teste de DelL.ong para comparacdo da AUC

Comparacéo AUC p-value
Modelo 1A vs Modelo 1B 0,7012
Modelo 1A vs Modelo 2A 0,2602
Modelo 1B vs Modelo 2B 0,5268
Modelo 2A vs Modelo 2B 0,5499
Modelo 2A vs Modelo 3A 0,7180
Modelo 2B vs Modelo 3B 0,5756
Modelo 3A vs Modelo 3B 0,0715
Modelo 1A vs Modelo 4A 0,0223
Modelo 1B vs Modelo 4B 0,0847
Modelo 2A vs Modelo 5A 0,0051
Modelo 2B vs Modelo 5B 0,0395

Nota: AUC significa Area Under Curve. Sob a
hip6tese nula, as areas dos modelos em analise sdo
iguais.

Em seguida, foram comparados os modelos 1A e 2A, sendo a primeira vez em que ocorre 0
confronto entre modelos com e sem a variavel categérica de setor. Apesar da area sob a curva
do modelo 1A ser aparentemente superior a do modelo 1B, ndo existe significancia estatistica
suficiente para rejeitar a hipétese nula de que as areas sao iguais. O mesmo resultado foi obtido
aquando da comparacdo entre 0 modelo 1B e 2B, embora com um p-value que corresponde,

sensivelmente, ao dobro do da comparacéo anterior.

Contrastando os dois modelos com apenas as variaveis financeiras e a categodrica de setor,
verifica-se que também ndo existem diferencas entre as respetivas areas, indicando, mais uma
vez, que a utilizagdo de uma ou outra variavel de Return on investment nada acrescenta ao

modelo em termos de precisao.

Posteriormente, foram analisados os modelos que tém variavel temporal, de setor e financeiras
juntamente com os modelos que ndo tém variavel temporal. Segundo os p-values dos dois testes,
ndo existe significancia para rejeitar a hipotese nula, pelo que se conclui que, a variavel
temporal ndo contribui para melhorar a discriminacdo comparativamente aos modelos
anteriores. Sera, no entanto, interessante avaliar o contributo desta variavel relativamente aos

modelos com influéncias macroeconomicas, que irdo ser abordados em seguida.

Os modelos 3A e 3B também tiveram as areas comparadas entre si, com o teste a revelar um p-
value de 0,0715, o mais reduzido até agora, embora ndo o suficiente para rejeitar a hipotese
nula de igualdade das areas por baixo da curva ROC.
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Ao se introduzirem as variaveis macroecondmicas, verifica-se que a area sob a curva aumenta
para mais de 0,9, indicando uma melhoria na precisdo relativamente aos modelos apenas com
informacao sobre as empresas. Quando se compara o modelo 1A com o 4A, em termos de AUC,
existe significancia estatistica, com um nivel de 5 %, para rejeitar a hipotese nula de que as
areas por baixo da curva sdo iguais, indicado uma melhoria acentuada do modelo, em termos
de precisdo, apos a inclusdo de variaveis macroeconémicas. Tal ndo acontece com os modelos
1B e 4B, dado que este teste apresenta um p-value superior a 0,05, mostrando que a variavel
NI/TA, ou mesmo a OR/SA, podem ter algum efeito sobre as varidveis macroeconémicas no
sentido em que diminuem o seu poder discriminatério, sendo que estas duas varidveis sao as

Unicas diferencas entre os modelos 1B e 4B comparativamente aos 1A e 4A.

Os dois modelos que possuem indicadores financeiros, variaveis macroeconémicas, bem como
a variavel categorica de setor (5A e 5B), tém uma melhor capacidade discriminatéria do que 0s
modelos que apenas consideram racios financeiros e o indicador setorial. Nomeadamente, a
diferenca da area por baixo das curvas ROC dos modelos 2A e 5A é significativa com um nivel
de significancia de 1%, sendo a mesma diferenca significativa com um nivel de significancia

de 5 %, entre 0os modelos 2B e 5B.

Os modelos 5A e 5B sdo os que possuem um melhor poder discriminatorio entre os dez que
foram estimados, com uma area por baixo da curva ROC de 0,9176 e 0,9231, respetivamente,
0 que equivale a um accuracy ratio de 0,8352 e 0,8462. No entanto, a diferenca entre estes dois
modelos ndo é significativa em termos de AUC, embora os indicadores AIC e BIC tenham

assinalado diferencas.

De acordo com a classificacdo de Hosmer & Lemeshow (2013), os modelos com variaveis
macroeconomicas exibem uma discriminagdo excecional (AUC > 0,9). Os graficos das curvas

ROC dos modelos, encontram-se no anexo 9.
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6.5 Calibracéo

Para além do poder de discriminacgéo, também a calibracdo é considerada importante para Stein
(2007) como medida de avaliacdo dos modelos de risco. O objetivo neste caso é verificar o
quanto as probabilidades estimadas estdo de acordo com o que foi realmente observado, sendo

utilizada em simultaneo para avaliar o desempenho dos modelos fora da amostra.

Geralmente, distribuem e ordenam-se as probabilidades estimadas em k grupos (quantis). O
primeiro grupo consiste em todas as observagGes com as probabilidades mais reduzidas e o
ultimo grupo é composto pelas observacdes com probabilidades mais elevadas. Posteriormente,
contam-se todos os eventos (neste caso incumprimentos) e atribui-se cada um destes ao grupo
respeitante da probabilidade de incumprimento de cada observagdo. Quanto menor for a
diferenca entre as probabilidades somadas por grupo e o nimero de eventos ocorridos, melhor

calibrado é o modelo.

Esta analise normalmente é elaborada juntamente com o teste Hosmer-Lemeshow (2013), que
mede o ajustamento global da regressdo logistica, avaliando as diferencas entre os valores
previstos e observados. Contudo, Yu et al. (2017) afirmam que se a amostra for superior a 25.
000 observacoes, este teste simplesmente ndo funciona, devido a ser demasiado sensivel a

grandes amostras.

Como tal, apenas se contrastaram o0s incumprimentos observados e probabilidades de
incumprimento estimadas fora da amostra. No sentido de se observarem melhor as diferencas
e a qualidade da calibracdo, foi elaborado um gréfico para cada modelo, apresentado no anexo
10.

E possivel verificar que os modelos apenas com variaveis financeiras tém algumas limitacdes
na calibracdo, nomeadamente no quantil de risco mais elevado, onde a probabilidade de

incumprimento acumulada € inferior ao nimero de incumprimentos reais.

Quando se incluem variaveis macroeconomicas, a calibragcdo melhora consideravelmente, dado
que as probabilidades estimadas estdo de acordo com os incumprimentos que realmente

ocorreram.
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6.6 Discussdo das hipoteses

O Likelihood ratio test serviu para avaliar a influéncia das variaveis macroeconémicas na
previsdo de incumprimento das empresas nao financeiras (H1). Segundo a hipotese nula, a
previsdo de incumprimento ndo é afetada por variaveis macroeconémicas. Os testes, que
compararam quatro modelos sem variaveis macroecondémicas e quatro com, rejeitam a hipétese
nula com um p-value inferior a 0,01. Como tal, € possivel afirmar que as variaveis

macroeconomicas influenciam a previsdo de incumprimento em empresas ndo financeiras.

A segunda hipotese pretende avaliar uma possivel melhoria da capacidade preditiva de
incumprimento num modelo multi-pais, quando na presenca de variaveis macroeconomicas.
Como ja foi referido, a area por baixo da curva ROC ¢ a principal medida da qualidade
discriminatoria da regressao logistica. Por conseguinte, um teste para a comparagdo das areas
por baixo da curva foi considerado para a verificacdo desta hipotese. Segundo a hipétese nula,
as areas de dois modelos em analise sdo iguais. Neste caso, como todas areas dos modelos com
influéncias macroeconémicas sao, aparentemente, superiores aos demais, a rejeicdo da hipotese
nula significara que os modelos com este tipo de variaveis ttm uma melhor capacidade preditiva
em relagdo aos restantes. Apenas um teste de comparacdo entre dois modelos néo rejeitou a

hipdtese nula, nomeadamente entre os modelos 1B e 4B.

Apesar da particularidade desses modelos, todos os que tém varidveis revelam maior
capacidade discriminatéria ou preditiva. Como tal, existe evidéncia para rejeitar a hipdtese nula
de H> e afirmar que as variaveis macroeconomicas melhoram a capacidade preditiva dos

modelos de incumprimento, especificamente os que tratam multiplos paises.

Como ja foi explicado, se uma interacdo entre duas variaveis for estatisticamente significativa,
é um sinal de que as uma das variaveis tem um efeito diferente para os diversos niveis da outra.
Neste caso, foram computadas interacGes entre uma varidvel binaria indicadora do tipo de
paises (PIIGS vs ndo-P1IGS) e as diversas variaveis macroecondmicas utilizadas na estimacédo
dos modelos 4A e 4B. Concluimos, através dos testes de Wald, que apenas o0 GDP Growth é
significativamente diferente nos dois grupos de paises, na medida em que, para 0 mesmo valor
do crescimento do PIB, a probabilidade de incumprimento € menor nos PIIGS do que nos
demais paises. Como tal é possivel rejeitar a hipotese nula de Hs e afirmar que existem
diferengas nos dois grupos de paises em termos de influéncia macroeconémica no

incumprimento. No entanto, é apenas esta variavel que difere nos dois grupos de paises,
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indicando que as variaveis macroeconémicas ndo tém todas o mesmo impacto na explicagdo do

incumprimento entre os Varios paises.

Relativamente a quarta e Gltima hipotese, recorreu-se mais uma vez ao teste de comparacédo das
areas por baixo da curva. O interesse foi avaliar a capacidade preditiva dos modelos, quando na
presenca de uma variavel categérica de setor. Para tal, foram comparados os modelos com e

sem a variavel indicadora de setor.

Primeiramente, analisaram-se os modelos sem varidveis macroeconémicas, ou seja, 1A, 1B, 2A
e 2B. Todas as comparacdes que foram feitas evidenciaram que nao existem diferencas em
termos de poder discriminatorio e, como tal, a variavel categorica de setor ndo acrescenta muito

aos modelos com apenas variveis financeiras, em termos de capacidade preditiva.

O mesmo acontece aos modelos que consideram variaveis macroecondémicas e financeiras. Os
testes de comparacdo das areas de 4A com 5A e 4B com 5B, resultam num p-value bastante
superior a 0,05, sendo possivel constatar que ndo se rejeita a hipotese nula de que as areas sao
iguais. Como tal, a hipdtese nula de Ha ndo pode ser rejeitada, provando assim a improficuidade
da variavel categorica de setor. No entanto, concluiu-se que as empresas do setor da Construgédo

tém uma maior probabilidade de incumprir, relativamente as demais.

Embora a avaliacdo dos modelos 3 ndo seja necessaria para a validacdo de uma hipotese, tal

analise merece um comentario no sentido de clarificar o seu propésito neste estudo.

Como foi referido, os modelos com variaveis temporais ttm o objetivo de considerar o
fenomeno chamado de “fragilidade”. Ao contrario de Bonfim (2009) esta varidvel nao
acrescentou informacéo relevante relativamente aos modelos com variaveis macroeconémicas,
no entanto, o0 modelo 3B € o Unico cuja estrutura em painel explica a variancia do modelo de

modo significativo.
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7 Conclusdo

A conjuntura macroecondémica europeia sofreu bastante com a crise financeira mundial que
teve origem nos EUA, na sequéncia da qual aumentaram significativamente os incumprimentos
e faléncias de empresas. A falta de literatura sobre a influéncia macroeconémica no default e a
sua utilizacdo para a previsdo do mesmo foi a principal motivagdo para a elaboragdo desta
dissertagdo. Também a falta de investigacdes que tenham como objetivo a criacdo de um

modelo multi-pais, nomeadamente com paises da zona euro, motivaram este estudo.

Para concluir sobre as hipoteses formuladas, esta dissertacdo analisa o desenvolvimento de
modelos de previsao de incumprimento multi-pais que incluissem variaveis macroeconémicas.
Para isso, utilizaram-se dados respeitantes as condi¢gdes econdmicas de onze paises da Zona

Euro, bem como informacdo financeira de empresas desses mesmos paises.

Foi possivel demonstrar que a conjuntura macroeconémica influencia, de facto, a probabilidade
de incumprimento das empresas ndo-financeiras e a inclusao deste tipo de variaveis melhora a
capacidade preditiva dos modelos. Concluimos também que existem diferencas entre os dois
grupos de paises em termos de influéncias de condicionantes macroeconémicas no
incumprimento, particularmente no que diz respeito ao crescimento do PIB, que oferece um

efeito adicional negativamente relacionado com a probabilidade de incumprimento, nos PIIGS.

Se por um lado se verificou que as variaveis macroeconémicas tém um efeito positivo no
comportamento dos modelos, por outro lado, as diferencas entre os varios setores industriais, a
excecdo do da construcdo, ndo revelaram ser importantes em termos de probabilidade de
incumprimento nos modelos mais completos, visto que pouco acrescentam aos modelos em

termos de ajustamento.

Estas conclusdes podem incentivar ao estudo de outro tipo de influéncias conjunturais, em
termos europeus, no incumprimento de empresas, utilizando outros aspetos que ndo tém que
ser necessariamente macroeconémicos, tais como por exemplo, fatores geopoliticos. Para
futura investigacdo, sugere-se, em primeiro lugar, a alteracdo da magnitude temporal do
modelo. Uma amostra que inclua dados mensais, tal como Campbell et al. (2008) utilizam,
podera, talvez, melhorar substancialmente a investigacao, na medida em que se esta a considerar
mais informacdo de cada empresa. Para além disso, o alargamento do tipo de varidveis a utilizar
podera ser benéfico, no sentido de se incluirem indicadores que, a priori, sdo de dificil
quantificacdo, como por exemplo, os relacionados com as politicas e estratégias de recursos

humanos nas organizagGes. Se estas variaveis forem incluidas, em conjunto com as que séo
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puramente quantitativas, provavelmente irdo ser conhecidas novas causas relacionadas com o

incumprimento e a qualidade dos modelos e previsdes ird aumentar.
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ANexos

Anexo 1.

Teste de Levene para igualdade de variancias

Variavel p-value
EBIT/TA 0,0000
SAITA 0,0087
E/TC 0,0000
TL/TA 0,0000
NI/TA 0,0000
WCITA 0,0000
SIZE 0,0313
EBIT/INT 0,0000
EBITDA/INT 0,0000
OR/DEBT 0,0000
CF/DEBT 0,1890
EBIT/E 0,0000
OR/SA 0,0000
DITA 0,0000
CL/SA 0,0000
CL/TL 0,0140
GDP Growth 0,0000
Inflation 0,0000
Lending interest rate 0,0000
Producer Price Index 0,0000
House Price Index 0,0000
Unemployment Rate 0,9071
Domestic credit to private sector 0,0000
Long Term Interest Rate 0,0000
EUR/USD 0,0962
Main Stock Index 0,0000

Nota: Sob a hipotese nula, as variancias de cada variavel
s8o iguais nos dois grupos.
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Anexo 2 - Variance Inflation Factor

Variavel VIF
EBIT/TA 2,91
SAITA 1,51
E/TC 2800,85
TLITA 2801,44
NI/TA 2,81
WCITA 1,14
SIZE 1,05
EBIT/INT 8,24
EBITDA/INT 8,13
OR/DEBT 1,65
CF/DEBT 1,58
EBIT/E 1,20
OR/SA 1,29
DITA 1,96
CL/SA 1,31
CL/TL 1,34
GDP Growth 2,70
Inflation 4,23
Lending interest rate 3,65
Producer Price Index 2,13
House Price Index 1,88
Unemployment Rate 4,82
Domestic credit to private sector 4,32
Long Term Interest Rate 7,04
EUR/USD 2,48
Main Stock Index 2,88
VIF médio 226,11
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Anexo 3 - Coeficientes de correlacédo

A B C D E F G H | J L M N 0] P Q R S
EBIT/TA (A) 1
SAITA (B) 0,25 1
NI/TA (C) 076 014 1
SIZE (D) -0,04 -0,13 -0,01 1
OR/DEBT (E) 0,0 015 0,10 -0,04 1
OR/SA (F) -0,07 -0,17 -0,03 0,00 0,01 1
DITA (G) -0,14 0,08 -0,23 0,01 -0,30 -0,03 1
CL/SA (H) -0,11 -0,18 -0,07 0,05 -0,02 042 -0,02 1
CL/TL (1) 009 035 009 -016 0,12 -005 -0,21 0,03 1
GDP Growth (J) 0,07 0,06 007 004 003 -001 -0,04 -001 -0,03 1
Inflation (L) 0,03 003 002 -005 -001 000 004 -001 0,01 0,01 1
Lending interest rate (M) 0,04 000 002 -009 -002 003 0,07 001 002 001 0,60 1
Producer Price Index (N) -0,04 -0,01 -0,04 006 003 -001 -003 0,00 -001 0,03 011 -0,28 1
House Price Index (O) -0,03 -0,02 000 005 002 -001 -003 002 000 018 -0,02 -021 0,21 1
Unemployment Rate (P) -0,11 -0,17 -0,07 0,00 -003 002 005 006 001 -017 -0,21 -0,07 0,26 0,28 1
Domestic credit to private sector (Q) -0,05 -0,11 -0,03 0,00 002 001 004 004 -004 -017 009 023 -001 041 064 1
EUR/USD (R) 0,03 003 001 -008 -001 -001 004 o000 001 -025 060 065 -018 -0,17 -0,16 0,14 1
Main Stock Index (S) -0,06 -0,15 -0,08 -0,06 -0,0 005 0211 002 -0,00 -0,13 -0,08 0,11 -0,15 -0,23 0,26 0,03 -0,06 1

Nota: Coeficientes de correlagdo entre as varidveis independentes (macroeconémicas e financeiras). Correlagdes superiores a 0,5 encontram-se destacadas a negrito.
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Anexo 4 - Teste de Hausman

Coeficientes

Variavel (b) (B) Diferenca (b-B)
Efeitos fixos Efeitos aleatorios
EBIT/TA -5,78 -5,22 -0,56
SAITA -0,15 -0,40 0,25
NI/TA 0,56 -4,80 5,36
SIZE -1,55 -0,15 -1,40
OR/DEBT 0,00 0,00 0,00
OR/SA -0,29 0,02 -0,31
DITA 2,48 2,47 0,00
CL/SA 0,03 0,00 0,03
CL/TL -0,07 1,03 -1,10
GDP Growth 36,91 -28,84 65,75
Inflation 89,77 -71,57 161,34
Lending interest rate -183,67 60,25 -243,93
Producer Price Index -3,64 11,49 -15,14
House Price Index 46,24 747 38,77
Unemployment Rate 348,70 8,30 340,40
Domestic credit to private sector -77,85 -5,01 -72,84
EUR/USD -23,02 -7,49 -15,53

Nota: Modelo estimado apenas para efeitos de verificacdo do teste de Hausman. A varidvel Main Stock Index
ndo foi incluida na estimagdo devido ao facto de gerar problemas de conversdo do modelo de efeitos fixos. B é
inconsistente sob a hipdtese alternativa e eficiente sob a hip6tese nula. b é consistente sob a hipdtese nula e

alternativa.

Ho: A diferenga dos coeficientes ndo é sistemética

¥ = 136,02
Prob>y?>  =0,000
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Anexo 5 - Odds ratios dos modelos com variaveis categoricas de setor

Modelo 2A  Modelo 2B Modelo 3A°  Modelo 3B Modelo 5A  Modelo 5B

Manufatura
Agricultura, florestas e pesca 1,771 2,055 1,579 1,575 1,332 1,431
(0,89) (1,12) (0,64) (0,37) (0,28) (0,35)
Minerag&o 1,423 1,363 1,324 1,329 1,857
(0,44) (0,39) (0,32) (0,27) (0,58)
Aguas e Gestdo de Residuos 3,331* 3,385* 2,910 1,557 0,980 1,130
(2,41) (2,44) (1,93) (0,37) (-0,02) (0,12)
Construcéo 2,704*** 3,103*** 2,659*** 4,257*** 3,452%** 3,880***
(4,42) (5,02) (4,01) (3,40) (4,79) (5,16)
Comércio Grossista e Retalhista 1116 1,168 1,106 1,443 1,242 1,350
(0,45) (0,64) (0,39) (0,85) (0,76) (1,04)
Transportes e Armazenamento 0,520 0,577 0,506 0,482 0,671 0,757
(-1,44) (-1,21) (-1,43) (-1,00) (-0,80) (-0,56)
Hotelaria e Restaura@éo 1,142 1,246 1,509 1,289 1,993 2,146
(0,30) (0,50) (0,91) (0,37) (1,46) (1,60)
Informagéo e Comunicacéo 0,394 0,446 0,404 0,160 0,485 0,587
(-1,90) (-1,65) (-1,77) (-1,58) (-1,17) (-0,86)
Gestéo de empresas 0,655 0,502* 0,623 0,120* 0,894 0,809
(-1,23) (-1,99) (-1,33) (-2,46) (-0,28) (-0,51)
Agéncias imobiliarias 0,936 0,962 0,903 0,548 1,056 1,136
(-0,23) (-0,13) (-0,34) (-1,21) 0,17 (0,39)
@E‘r‘]’i'czg"f'ss'ona's' cientificas e 0,622 0,561 0,642 0,267 0,548 0,604
(-1,62) (-1,96) (-1,45) (-2,20) (-1,62) (-1,35)
Ativ. Administrativas e de Suporte 0,603 0,571 0,679 0,269 1,109 1,106
(-1,12) (-1,24) (-0,84) (-1,47) (0,22) (0,21)
Saude e Servico Social 0,317 0,353 0,437 0,504 0,68 0,694
(-1,12) (-1,02) (-0,80) (-0,57) (-0,38) (-0,36)
Avrtes, entretenimento e recreacio 0,578 0,753 0,863 0,298 1,005 1,197
(-0,87) (-0,45) (-0,23) (-0,95) (0,01) (0,27)
Outros servicos 0,658 0,742 0,888 1,721 1,147 1,817
(-0,39) (-0,28) (-0,11) (0,41) (0,12) (0,53)
p-value 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0000 0,0000

Nota: Este quadro reporta os odds-ratios relativos aos modelos com a variavel categorica de setor. * indica significativo
a5 %, ** indica significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %. P-value ¥?consiste no teste da significancia conjunta
dos coeficientes, onde a hipdtese nula representa a igualdade a zero. Z-values em parénteses.
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Anexo 6 - Teste de Wald para a igualdade de niveis da variavel categorica Sector

2

X p-value
Modelo 2A 70,24 0,0000
Modelo 2B 86,13 0,0000
Modelo 3A 55,79 0,0000
Modelo 3B 39,83 0,0003
Modelo 5A 56,93 0,0000
Modelo 5B 59,98 0,0000

Nota: Os niveis da variavel categérica sdo
todos iguais sob a hipdtese nula
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Anexo 7 - Modelos com variaveis financeiras e categéricas de setor e tempo

Modelo 3A Modelo 3B
EBIT/TA -10,870***
(-15,71)
SAITA -0,409%** -0,420***
(-4,10) (-4,15)
SIZE -0,276*** -0,249***
(-4,03) (-3,58)
DITA 3,001*** 2,827***
(11,60) (10,81)
CL/SA 0,003*
(2,55)
CL/TL 1,574*** 1,746%**
(6,10) (6,68)
NI/TA -7,806***
(-15,60)
OR/SA 0,075*
(2,01)
Manufatura
Agricultura, florestas e pesca 0,457 0,497
(0,64) (0,68)
Mineracéo 0,281 0,258
(0,32) (0,29)
Aguas e Gestio de Residuos 1,068 1,102*
(1,93) (1,97)
Construcédo 0,978*** 1,139***
(4,01) (4,68)
Comeércio Grossista e Retalhista 0,100 0,138
(0,39) (0,53)
Transportes e Armazenamento -0,681 -0,571
(-1,43) (-1,19)
Hotelaria e Restauragéo 0,411 0,518
(0,91) (1,14)
Informac&o e Comunicacdo -0,907 -0,762
(-1,77) (-1,49)
Gestdo de empresas -0,474 -0,721*
(-1,33) (-1,98)
Agéncias imobiliarias -0,102 -0,081
(-0,34) (-0,27)
Ativ.Profissionais, cientificas e técnicas -0,443 -0,512
(-1,45) (-1,64)

(continua)
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Anexo 7 - Modelos com variaveis financeiras e categdricas de setor e tempo (continuacgao)

Modelo 3A Modelo 3B
Ativ. Administrativas e de Suporte -0,388 -0,462
(-0,84) (-0,98)
Educacéo
Saude e Servigo Social -0,827 -0,899
(-0,80) (-0,86)
Artes, entretenimento e recreagdo -0,148 -0,068
(-0,23) (-0,10)
Outros servigos -0,119 -0,064
(-0,11) (-0,06)
2008
2009
2010 -3,411%** -3,334***
(-5,52) (-5,39)
2011
2012 -1,743%** -1,803***
(-5,52) (-5,53)
2013 -1,486%** -1,513***
(-5,35) (-5,31)
2014 -1,233%** -1,208***
(-4,82) (-4,73)
2015 -0,642** -0,638**
(-2,90) (-2,85)
2016 -0,086 -0,128
(-0,44) (-0,64)
2017
Constante -5,409%** -6,047***
(-6,04) (-6,70)
Observacdes 144.416 140.736
i 409,65 79,95

Nota: Z-values em parénteses. O ano 2007 estd omitido porque nao foram utilizados
dados daquele ano. Os modelos foram estimados utilizando regresséo logistica com
efeitos aleatdrios. Wald 2 é a medida que testa a significancia global dos coeficientes.
* indica significativo a 5 %, ** indica significativo a 1% e *** indica significativo a
0,1 %.
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Anexo 8 - Modelos com interacdes

Modelo 4A com variavel PIIGS

Modelo 4A com interacdes

EBIT/TA -10,620***
(-19,22)
SAITA -0,513***
(-5,41)
SIZE -0,149**
(-2,63)
DITA 2,988***
(13,44)
CL/SA 0,003*
(2,26)
CL/TL 1,005%**
(4,28)
GDP growth -8,714
(-1,89)
Inflation -50,780***
(-5,83)
Lending Interest Rate 16,080
(0,98)
Producer Price Index 3,320
(0,95)
House Price Index 3,093***
(3,94)
Unemployment Rate -2,551
(-0,86)
Domestic Credit to Private Sector -3,480***
(-5,49)
EUR/USD -4,987***
(-5,69)
Main Stock Index -3,352***
(-4,25)
PIIGS 2,076***
(8,66)

GDP growth*P11GS

Inflation*P11GS

Lending Interest Rate*P1IGS

Producer Price Index*PIIGS

-10,580***
(-16,56)
-0,573***
(-4,68)
-0,225**
(-3,00)
3,142%**
(11,91)
0,004**
(2,60)
1,166%**
(3,94)
58,830*
(2,56)
-36,110
(-0,82)
-100,000
(-1,01)
-26,170*
(-2,32)
7,140
(1,37)
5,168
(0,55)
-2,892*
(-2,00)
-4,552
(-1,60)
-10,250**
(-2,60)
-19,600
(-1,05)
-71,960**
(-2,92)
-2,721
(-0,06)
129,300
(1,24)
23,530
(1,31)

(continua)
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Anexo 8 - Modelos com interacdes (continuagao)

Modelo 4A com variavel PIIGS Modelo 4A com interagdes

House Price Index*PIIGS -2,393
(-0,44)
Unemployment Rate*PI1GS 7,414
(0,56)
Domestic Credit to Private Sector*PI11GS -4,096
(-1,66)
EUR/USD*PIIGS 0,669
(0,21)
Main Stock Index*PIIGS 7,501
(1,81)
Constante -4,704 21,780*
(-1,19) (2,04)
Observagoes 181.312 272.058
Wald y? 843,02 889,75

Nota: Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regressao logistica com efeitos aleatérios.
Wald y? é a medida que testa a significAncia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, ** indica
significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.
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Anexo 8 - Modelos com interacdes (continuagao)

Modelo 4B com variavel PIIGS Modelo 4B com interages

EBIT/TA

SAITA

SIZE

DITA

CL/SA

CL/TL

GDP growth

Inflation

Lending Interest Rate

Producer Price Index

House Price Index

Unemployment Rate

Domestic Credit to Private Sector

EUR/USD

Main Stock Index

GDP growth*P1IGS

Inflation*PI1IGS

Lending Interest Rate*P1IGS

Producer Price Index*PI11GS

-0,613*** -0,611%**
(-4,75) (-4,70)
-7,281%** -7,156%**
(-13,71) (-13,47)
-0,224%* -0,249**
(-2,93) (-3,20)
2,944%%* 2,068***
(10,10) (10,10)
0,002 0,002
(1,48) (1,61)
1,360%** 1,372%**
(4,43) (4,38)
-12,050* 59,270*
(-1,99) (2,23)

-55,590%** -61,200
(-4,38) (-1,26)

4,738 -90,410
(0,19) (-0,83)
1,832 -23,310*
(0,39) (-2,01)
5,256** 10,650
(3,14) (1,83)
-1,001 2,508
(-0,24) (0,27)

-3,890*** -3,227*
(-4,44) (-2,21)

-5,699%** -3,919
(_4783) (_1128)

-4,398*** -8,933*
(-3,93) (-2,14)

-73,620**
(-2,63)
19,270
(0,38)
113,300
(0,99)
23,620
(1,31)
(continua)
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Anexo 8 - Modelos com interacdes (continuagao)

Modelo 4B com variavel PIIGS Modelo 4B com interacdes

House Price Index*PI1IGS -6,179
(-1,02)

Unemployment Rate*PIIGS 6,734
(0,51)

Domestic Credit to Private Sector*PI1GS -2,962
(-1,20)

EUR/USD*PIIGS 0,317
(0,09)

Main Stock Index*P1IGS 6,310
(1,44)
PIIGS 2,058%** -16,210
(-5,98) (-0,87)

Constante -3,667 15,050
(-0,67) (1,38)
N 176.651 176.651
Wald y? 485,75 473,77

Nota: Z-values em parénteses. Os modelos foram estimados utilizando regresséo logistica com efeitos aleatérios.
Wald y? é a medida que testa a significancia global dos coeficientes. * indica significativo a 5 %, ** indica
significativo a 1% e *** indica significativo a 0,1 %.
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Anexo 9 - Curvas ROC
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Anexo 9 - Curvas ROC (continuagéo)
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Anexo 10 - Qualidade da calibragéo: outcome observado vs previsto
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Anexo 10 - Qualidade da calibragéo: outcome observado vs previsto (continuagéo)
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